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PREFAŢĂ 


„Învață de la toate...” 
(Din lirica norvegiană) 


1. De ce în titlul cărţii apare „Inteligență artificială” şi nu „Inteligența 
artificială”? 


Răspunsul este simplu: a doua variantă ar putea sugera o abordare 
exhaustivă a Inteligenfei Artificiale (IA), ceea ce ar fi prea ambițios şi dificil. 
Aici ne vom limita doar la un studiu introductiv în IA. Vom face o incursiune 
superficială (şi inegală), fără a intra în amănunte tehnice ale tuturor domeniilor 
şi subdomeniilor IA. Vom insista mai mult pe aspectele care implică logica 
fuzzy, deoarece raționamentul bazat pe acest nou tip de logică (nuanţată) a 
deschis noi perspective în soluţionarea problemelor pentru care nu dispunem de 
modele matematice exacte. 


2. Care este scopul acestei cărţi si cui se adresează? 


Prezenta carte se adresează în primul rând studenților de la programul de 
studii de licenţă, anul III, de la Universitatea „Aurel Vlaicu” din Arad, 
Facultatea de Ştiinţe Exacte, servindu-le drept suport de curs, dar poate fi utilă 
oricărui cititor care doreşte să se familiarizeze cu preocupările şi aplicaţiile IA. 

Cartea este scrisă cu scopul declarat de a trezi interesul studenților, şi nu 
numai, pentru studiul IA, ca studiu independent sau în cadrul unor programe 
licenţă, masterat şi doctorat din învățământul superior, motiv pentru care va 
semăna pe alocuri mai mult cu o carte de popularizare a ştiinţei decât cu o 
lucrare ştiinţifică propriu-zisă. Această abordare аге o dublă motivaţie: prima 
este de natură didactică — în spiritul principiului accesibilitatii, iar a doua este 
de natură metodologică — în spiritul familiarizării cu metodele de lucru cu 
noțiuni imprecise, specifice soft computing-ului. 


3. Ce este ТА? 


Dacă veţi pune această întrebare la 10 informaticieni, veți primi 10 
răspunsuri diferite. Cert este că IA, ca ramură ştiinţifică, se poate încadra în 
clasa mai largă a informaticii/tehnologiei informatiei/stiintei calculatoarelor 
(nici între aceste 3 ştiinţe nu există o delimitare clară şi uneori se folosesc ca 
sinonime). Dar, vom vedea cá IA este o ştiinţă interdisciplinară, chiar 
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multidisciplinară, implicând rezultate din alte ştiinţe ca matematica, biologia, 
psihologia, filozofia etc. ТА încearcă să imite inteligența naturală. 

Pentru a evita discuțiile teoretice, de natură filozofică, asupra sensului sau 
nonsensului IA, ni se pare mai productiv să utilizăm atributul , artificial" în 
corespondenţă strictă cu atributul ,, natural” (Bărbat, 2002), pentru a desemna o 
entitate elaborată de om care imită, mai mult sau mai puţin, o entitate 
corespondentă care există şi în natură. De exemplu, mierea produsă de albine 
există în natură, este un produs natural şi o numim miere naturală (miere de 
albine), dar există şi miere artificială, fabricată de om. Atributul ,, artificial” nu 
se utilizează pentru produse care nu există şi în natură. De exemplu, telefonul 
nu este un produs artificial, deşi este produs de om, deoarece nu există telefoane 
produse pe cale naturală (însă telefonul poate avea în componenţa sa elemente 
„inteligente”). 

Vom utiliza sintagma „inteligenţă artificială” pentru a desemna clasa 
unor produse concepute de om (sisteme, agenti, programe de calculator, maşini, 
automate, roboţi, etc.), care imită „inteligența naturală”: creierul uman, rețeaua 
neuronală, membrana celulei, inteligența comportamentală  emergentă 
grupurilor sociale non-umane (colonii de furnici, roiuri de albine, stoluri de 
păsări, bancuri de peşti, haite de lupi etc.) şi altele. 


4. De unde am cules informaţia? 


Această carte este un studiu bazat pe alte cărți şi articole ştiinţifice, studiu 
trecut prin filtrul autorului şi actualizat, pe cât posibil, fata de cărțile de 
referință. Este ceea ce se numeşte îndeobşte un “curs de autor”. Dar, chiar în 
timp ce scriu această carte apar alte noutăţi în IA, ca urmare invit cititorii să-şi 
actualizeze singuri noutățile din tot mai multe surse web demne de încredere. 

Am folosit în documentare în mod special cartea [Băr02], în limba 
română, Sisteme inteligente orientate spre agent, scrisă de Boldur E. Bărbat 
(Ed. Academiei, 2002), precum şi cartea [RuNO03], în limba engleză, Artificial 
Intelligence: A Modern Approach, scrisă de Stuart Russell şi Peter Norvig (ed. a 
Il-a, Prentice Hall 2003), împrospătând informaţia cu alte surse, cărți şi reviste 
existente în biblioteci reale şi virtuale (lista completă a surselor de informație 
este precizată în bibliografie sau/şi în notele de subsol). 

Am lăsat multe cuvinte şi expresii netraduse din limba engleză, fie că nu 
am putut găsit traducerea potrivită, fie că am considerat că cititorii ar trebui să 
cunoască limba engleză. 

Recomand cu căldură cele două cărți şi cititorilor care vor să afle mai 
multe despre IA, precum şi celelalte surse bibliografice şi webografice. 
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LISTĂ DE ABREVIERI 


АААТ - American Association for Artificial Intelligence 
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AIAI - Artificial Intelligence Applications Institute 
AT&T - Bell Labs 

AUAI - The Association for Uncertainty in Artificial Intelligence () 
CLIPS - C Language Integrated Production System 
EC - Evolutionary Computation 

EQ - Inteligenta emotionala 

FL - Fuzzy Logic 

IA - Inteligenta artificiala 

IQ - Intelligence quotient 

IN - Inteligentá naturalá 

ISI - Institute of Scientific Information 

MIT - AI lab at Massachusetts Institute of Technology 
ML - Machine Learning 

NC - Neural Computing 

OCR - Optical Character Recognition 

OPS - Official Production System 

PR - Probabilistic Reasoning 

SC - Soft Computing 

SE - Sistem expert 

TI - Tehnologia Informatiei 


O INTRODUCERE SUMARĂ ÎN IA 


În această lucrare INTELIGENȚA ARTIFICIALĂ (IA) se va considera 
ca fiind o imitație aproximativă a INTELIGENTEI NATURALE (IN). 

In această introducere vom încerca să descrierem succint problematica si 
câteva aspecte esenţiale ale IA în raport cu IN (у. fig.1 şi 2). 


INTELIGENŢĂ 
Memorie 
Recunoaștere 
Rationament 
Cunoastere 
Comunicare 
Adaptare 
Rezolvare de probleme 
Învăţare 


ARTIFICIALĂ 
Agenti inteligent, Multi- 
agenti, Perceptroni, Roboti, 
Colonii de roboti, Sisteme 
expert, Retele neurale, 


NATURALA 
De natură umană: creierul 
uman, rețeaua neuronală din 
creier, membrana celulei; 

De natură поп-итапй: 


inteligența comportamentală Sisteme fuzzy, Sisteme 
emergentă a grupurilor evolutive, Algoritmi genetici, 
sociale non-umane: colonii de Sisteme de traducere 
furnici, roiuri de albine, automată, Sisteme de 


recunoaştere a formelor, 
Voce electronică, Sisteme 
emergente de tip „swarm” 


stoluri de pasari, bancuri de 
peşti, turme de animale, haite 
de lupi etc. 


Figura 1. Inteligența artificială - imitație aproximativă a inteligentei naturale 
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INTELIGENTA 
ARTIFICIALA 


CERCETATORI 
PROFESORL 


Figura 2. Problematica IA 


1. CE este IA? Testul Turing, cuvinte şi sintagme cheie 


IA este ştiinţa care îşi propune să găsească soluții la probleme complexe 
care erau apanajul inteligenței umane, cu ajutorul programelor de calculator 
sau a maşinilor automate. 

Deşi IA ca ştiinţă, este considerată, în general, ca o ramură a Informaticii, 
Tehnologiei Informaţiei sau a Ştiinţei Calculatoarelor, trebuie să evidentiem 
legăturile sale puternice cu alte ştiinţe, cum ar fi Matematica (Logica, Teoria 
probabilităților), Psihologia (Inteligența umană, Teoria învățării), Medicina 
(Neurostiintele), Gnoseologia (Teoria cunoaşterii), Biologia, Filozofia şi multe 
altele. Abilitatea de a combina cunoaşterea din toate aceste domenii duce la 
progres în crearea IA. 

La început, crearea şi cercetarea IA s-a desfăşurat pe terenul psihologiei, 
punându-se accent pe inteligența lingvistică, ca de exemplu la testul Turing (v. 
fig. 3). Acest test constă într-o conversaţie în limbaj uman natural cu o maşină 
(computer, program) care a fost programată special pentru acest test. Există un 
juriu uman care conversează cu acest computer, dar şi cu un om, prin câte un 
canal pur text (fără ca ei să se vadă sau să se audă, dacă interlocutor 1 este 
maşina, atunci interlocutor 2 este omul şi invers). În cazul în care juriul nu 
poate să-şi dea seama care este computerul şi care omul, atunci inteligența 
artificială (programul/calculatorul) a trecut testul. În acest mod, Turing a dat o 
definiție implicită a IA, evitând disputele filozofice şi rigorile unei definiții 
formale. 
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Juriu 
(Persoanele care efectuează testul) 


Interlocutor 1 
(Maşină sau Om) 


Interlocutor 2 
(Om sau Maşină) 


Figura 3. Schema testului Turing 


Cuvinte şi sintagme cheie în IA: inteligență artificială (artificial 
intelligence), rețele neurale (neural networks), rețele semantice (semantic 
networks), rețele bayesiene/retele de încredere (Bayesian networks/belief 
networks), sisteme bazate pe cunostinte (knowledge based systems), sisteme 
expert (expert systems), sisteme fuzzy (fuzzy systems), sisteme hibride, calcul 
inteligent (intelligent computing), calcul natural (natural computing), calcul 
evolutiv (evolutionary computing), algoritmi genetici (genetic algorithms), 
calcul sumar (soft computing), calcul emergent (swarm computing), ants 
computing (calcul de tip musuroi), calcul membranar (membrane computing), 
calcul in limbaj natural (natural language computing), agent, multi-agent, robot, 
colonie de roboti, invatare automata (machine learning), test Turing etc. 

Lăsăm deschisă lista unor întrebări de natură filozofică, unele chiar 
şocante: Există IA? Este ea necesară? Nu este periculoasă pentru omenire? 


2. DE CE studiem, cercetăm şi producem IA? 


Artificial 
Intelligence 


Figura 4. Coperta Revistei „Engineering Applications of Artificial Intelligence"! 


! Sursa: http://www.sciencedirect.com/science/journal/09521976 
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Argument. Dintre cele mai cunoscute şi utile aplicaţii ale IA, care duc la 
progres (în ştiinţă, tehnologie, economie şi viata socială), putem enumera: 
e rezolvarea automată a problemelor, 
demonstrarea automată a teoremelor, 
traducerea automată a textelor, 
agenți inteligenți, 
recunoaşterea formelor/tiparelor (pattern recognition), 
voce electronică, 
sisteme expert, 
robotică, 
asistență inteligentă în sănătate, 
învățare automată (machine lerning) 
instruire asistată de calculator, 
marketing şi management asistat, 
telecomunicaţii bazate pe computer, 
internet şi aplicații web, 
motoare de căutare, 
inginerie, 
proiectare asistată 
jocuri şi altele. 


3. UNDE se studiază, cercetează şi promovează IA ? 


Programe de licenţă (ciclul I universitar) in România: 

IA se studiază mai nou, de cele mai multe ori ca disciplină obligatorie, în 
cadrul a tot mai multe specializări universitare de licenţă din toate centrele 
universitare care au astfel de programe de studii: informatică, informatică 
economică, cibernetică, calculatoare, tehnologia informaţiei, automatizări, 
robotică, energetică, etc. 


Master în IA (ciclul II universitar, programe acreditate de ARACIS 
începând cu 2008-2009 în România): 

1. Universitatea „Babeş-Bolyai”, Cluj- Napoca: Sisteme inteligente; 

2. Universitatea din Bucureşti: Inteligență artificială; 

3. Universitatea Tehnică „Gheorghe Asachi” Iaşi, Sisteme inteligente; 

4. Universitatea din Craiova: Metode şi modele ín inteligenţă 
artificială; 
Universitatea „Dunărea de Jos” Galati: Sisteme inteligente; 
6. Universitatea de Vest din Timisoara: Inteligență artificială si calcul 

distribuit (Informatica); Nano-Microsisteme inteligente (Fizică). 


сл 
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Cercetare in Romania: 
1) Institutul de Cercetări pentru Inteligență al Academiei Române 
http://www.racai.ro 
2) Centrul de Cercetári Cognitive si Neuronale (Coneural, institut privat) 
http://www.coneural.org 


Forumuri in Romania: 
1) http://www. inteligenta-artificiala.ro/ 
2) Clubul de inteligență artificială a Facultăţii de Informatica din laşi 
(Universitatea A.I. Cuza) 
http://profs.info.uaic.ro/~alaiba/club-ai/index.php?title=Pagina_principal%C4%83 


Reviste romanesti cotate ISI, care publica articole stiintifice din domeniul 
IA: 
1) International Journal of Computers, Communications and Control 
(apare în Editura Universității Agora, Oradea din 2006, fondatori loan 
Dzitac (Editor executiv), Florin-Gheorghe Filip- Editor şef si M.-J. 
Manolescu - Managing editor, cu articole introduse in ISI Web of 
Science începând cu Voll, numărul suplimentar din 2006), 
http://www.univagora.ro 
2) Romanian Journal of Information Science and Technology (apare in 
Editura Academiei Romane, Bucuresti din 1998, Editor sef - Dan 
Dascalu, Editor executiv - Gheorghe Paun, cu articole introduse in ISI 
Web of Science incepand cu Vol.10, Nr.1/2007), 
http://www.imt.ro/romjist/ 


Asociatii si institute internationale de cercetare remarcabile: 
1) AAAI: American Association for Artificial Intelligence 
http://www.aaai.org/home.html 
2) ACM: the Association for Computing Machinery 
http://www.acm.org/ 

3) AIAI: Artificial Intelligence Applications Institute 
http://www.aiai.ed.ac.uk/ 


4)AT&T Bell Labs 


http://www.research.att.com/ 
5) Carnegie Mellon University Artificial Intelligence Repository 


http://www.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/project/ai-repository/ai/0.html 


6) MIT: AI lab at Massachusetts Institute of Technology 


http://www.csail.mit.edu/ 

7) ICAI Home Page 

http://ijcai.org/ 

8) The Association for Uncertainty in Artificial Intelligence (AUAT) 


http://www.auai.org/ 
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Mari universitati din lume unde se studiaza ТА: 
1) MIT: Massachusetts Institute of Technology: http://web.mit.edu/ 
2) University of California — Berkeley: http://berkeley.edu/ 
3) Stanford University: http://www.stanford.edu/ 
4) Oxford University: http://www.robots.ox.ac.uk/~aisoc/ 
5) University of Edinburgh: http://www. inf.ed.ac.uk/ 
6) Yowa State University: 


http://www.cs.iastate.edu/~honavar/aigroup.html 


Cele mai prestigioase reviste internationale care publica articole stiintifice 
in domeniul ТА: 


Sursa: http://www.thomsonscientific.com/cgi-bin/jmlst/jlsubcatg.cgi? PC=D 
Data accesării: 02.12.2008 


SCIENCE CITATION INDEX EXPANDED - COMPUTER SCIENCE, 
ARTIFICIAL INTELLIGENCE - JOURNAL LIST 


Total journals: 100 


1. ADAPTIVE BEHAVIOR 

2. ADVANCED ENGINEERING INFORMATICS 

3. AI COMMUNICATIONS 

4. AI EDAM-ARTIFICIAL INTELLIGENCE FOR ENGINEERING DESIGN ANALYSIS 
AND MANUFACTURING 

5. AI MAGAZINE 

6. ANNALS OF MATHEMATICS AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE 
7, APPLIED ARTIFICIAL INTELLIGENCE 

8. APPLIED INTELLIGENCE 

9. APPLIED SOFT COMPUTING 

10. ARTIFICIAL INTELLIGENCE 

11. ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN MEDICINE 

12. ARTIFICIAL INTELLIGENCE REVIEW 

13. ARTIFICIAL LIFE 

14. AUTONOMOUS AGENTS AND MULTI-AGENT SYSTEMS 

15. AUTONOMOUS ROBOTS 

16. CHEMOMETRICS AND INTELLIGENT LABORATORY SYSTEMS 
17. COGNITIVE SYSTEMS RESEARCH 

18. COMPUTATIONAL INTELLIGENCE 

19. COMPUTATIONAL LINGUISTICS 

20. COMPUTER SPEECH AND LANGUAGE 

21. COMPUTER VISION AND IMAGE UNDERSTANDING 

22. COMPUTING AND INFORMATICS 

23. CONNECTION SCIENCE 

24. CONSTRAINTS 

25. DATA & KNOWLEDGE ENGINEERING 

26. DATA MINING AND KNOWLEDGE DISCOVERY 

27. DECISION SUPPORT SYSTEMS 
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28. ENGINEERING APPLICATIONS OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE 

29. ENGINEERING INTELLIGENT SYSTEMS FOR ELECTRICAL ENGINEERING AND 
COMMUNICATIONS 

30. EVOLUTIONARY COMPUTATION 

31. EXPERT SYSTEMS 

32. EXPERT SYSTEMS WITH APPLICATIONS 

33. GENETIC PROGRAMMING AND EVOLVABLE MACHINES 

34, IEEE COMPUTATIONAL INTELLIGENCE MAGAZINE 

35. IEEE INTELLIGENT SYSTEMS 

36. IEEE TRANSACTIONS ON EVOLUTIONARY COMPUTATION 

37. IEEE TRANSACTIONS ON FUZZY SYSTEMS 

38. IEEE TRANSACTIONS ON IMAGE PROCESSING 

39, IEEE TRANSACTIONS ON KNOWLEDGE AND DATA ENGINEERING 

40. IEEE TRANSACTIONS ON NEURAL NETWORKS 

41. IEEE TRANSACTIONS ON PATTERN ANALYSIS AND MACHINE INTELLIGENCE 
42. IEEE TRANSACTIONS ON SYSTEMS MAN AND CYBERNETICS PART B- 
CYBERNETICS 
43. IEEE TRANSACTIONS ON SYSTEMS MAN AND CYBERNETICS PART C- 
APPLICATIONS AND REVIEWS 

44. ТЕТ COMPUTER VISION 
45. IMAGE AND VISION COMPUTING 

46. INFORMATION FUSION 

NFORMATION TECHNOLOGY AND CONTROL 

NTEGRATED COMPUTER-AIDED ENGINEERING 

NTELLIGENT AUTOMATION AND SOFT COMPUTING 

NTELLIGENT DATA ANALYSIS 

51. INTERNATIONAL JOURNAL OF APPLIED MATHEMATICS AND COMPUTER 


.I 
.I 
.I 
.I 


52. INTERNATIONAL JOURNAL OF APPROXIMATE REASONING 

53. INTERNATIONAL JOURNAL OF COMPUTER VISION 

54. INTERNATIONAL JOURNAL OF FUZZY SYSTEMS 

55. INTERNATIONAL JOURNAL OF INFORMATION TECHNOLOGY & DECISION 


57. INTERNATIONAL JOURNAL OF INTELLIGENT SYSTEMS 

58. INTERNATIONAL JOURNAL OF NEURAL SYSTEMS 

59. INTERNATIONAL JOURNAL OF PATTERN RECOGNITION AND ARTIFICIAL 
INTELLIGENCE 
60. INTERNATIONAL JOURNAL OF SOFTWARE ENGINEERING AND KNOWLEDGE 
ENGINEERING 
61. INTERNATIONAL JOURNAL OF UNCERTAINTY FUZZINESS AND KNOWLEDGE- 
BASED SYSTEMS 
62. INTERNATIONAL JOURNAL ON ARTIFICIAL INTELLIGENCE TOOLS 

63. INTERNATIONAL JOURNAL ON DOCUMENT ANALYSIS AND RECOGNITION 

64. INTERNATIONAL JOURNAL ON SEMANTIC WEB AND INFORMATION SYSTEMS 
65. JOURNAL OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE RESEARCH 

66. JOURNAL OF AUTOMATED REASONING 

67. JOURNAL OF CHEMOMETRICS 

68. JOURNAL OF COMPUTER AND SYSTEMS SCIENCES INTERNATIONAL 
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69. JOURNAL OF EXPERIMENTAL & THEORETICAL ARTIFICIAL INTELLIGENCE 
70. JOURNAL OF HEURISTICS 

71. JOURNAL OF INTELLIGENT & FUZZY SYSTEMS 

72. JOURNAL OF INTELLIGENT & ROBOTIC SYSTEMS 

73. JOURNAL OF INTELLIGENT INFORMATION SYSTEMS 
74. JOURNAL OF INTELLIGENT MANUFACTURING 

75. JOURNAL OF MACHINE LEARNING RESEARCH 

76. JOURNAL OF MATHEMATICAL IMAGING AND VISION 
77. JOURNAL OF MULTIPLE-VALUED LOGIC AND SOFT COMPUTING 
78. JOURNAL OF WEB SEMANTICS 

79. KNOWLEDGE AND INFORMATION SYSTEMS 

80. KNOWLEDGE ENGINEERING REVIEW 

81. KNOWLEDGE-BASED SYSTEMS 

82. MACHINE LEARNING 

83. MACHINE VISION AND APPLICATIONS 

84. MECHATRONICS 

85. MEDICAL IMAGE ANALYSIS 

86. MINDS AND MACHINES 

87. NETWORK-COMPUTATION IN NEURAL SYSTEMS 

88. NEURAL COMPUTATION 

89. NEURAL COMPUTING & APPLICATIONS 

90. NEURAL NETWORK WORLD 

91. NEURAL NETWORKS 

92. NEURAL PROCESSING LETTERS 

93. NEUROCOMPUTING 

94. PATTERN ANALYSIS AND APPLICATIONS 

95. PATTERN RECOGNITION 

96. PATTERN RECOGNITION LETTERS 

97. REAL-TIME IMAGING 

98. ROBOTICS AND AUTONOMOUS SYSTEMS 

99. SOFT COMPUTING 

100. TRAITEMENT DU SIGNAL 


SCIENCE CITATION INDEX EXPANDED - COMPUTER SCIENCE, 
CYBERNETICS - JOURNAL LIST 
Total journals: 19 


. ACM TRANSACTIONS ON COMPUTER-HUMAN INTERACTION 

. BEHAVIOUR & INFORMATION TECHNOLOGY 

. BIOLOGICAL CYBERNETICS 

. CONTROL AND CYBERNETICS 

. CYBERNETICS AND SYSTEMS 

. HUMAN-COMPUTER INTERACTION 

. IEEE TRANSACTIONS ON SYSTEMS MAN AND CYBERNETICS PART A-SYSTEMS 
AND HUMANS 

8. IEEE TRANSACTIONS ON SYSTEMS MAN AND CYBERNETICS PART B- 
CYBERNETICS 

9. IEEE TRANSACTIONS ON SYSTEMS MAN AND CYBERNETICS PART C- 
APPLICATIONS AND REVIEWS 


ч о әл UL. 
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10. INTERACTING WITH COMPUTERS 

11. INTERNATIONAL JOURNAL OF HUMAN-COMPUTER INTERACTION 
12. INTERNATIONAL JOURNAL OF HUMAN-COMPUTER STUDIES 

13. JOURNAL OF COMPUTER AND SYSTEMS SCIENCES INTERNATIONAL 
14. KYBERNETES 

15. KYBERNETIKA 

16. MACHINE VISION AND APPLICATIONS 

17. MODELING IDENTIFICATION AND CONTROL 

18. PRESENCE-TELEOPERATORS AND VIRTUAL ENVIRONMENTS 

19. USER MODELING AND USER-ADAPTED INTERACTION 


SCIENCE CITATION INDEX EXPANDED - COMPUTER SCIENCE, 
THEORY & METHODS - JOURNAL LIST 
Total journals: 90 (din acestea am selectat doar 23, care au si profil IA) 


1. ACM TRANSACTIONS ON COMPUTATIONAL LOGIC 

2. ARTIFICIAL LIFE 

3. COMPUTER METHODS AND PROGRAMS IN BIOMEDICINE 

4. CONCURRENCY AND COMPUTATION-PRACTICE & EXPERIENCE 
5. EVOLUTIONARY COMPUTATION 
6 
7 
8 


EXPERT SYSTEMS 
FUZZY SETS AND SYSTEMS 
. GENETIC PROGRAMMING AND EVOLVABLE MACHINES 

9. HUMAN-COMPUTER INTERACTION 

10. IEEE TRANSACTIONS ON EVOLUTIONARY COMPUTATION 

11. IEEE TRANSACTIONS ON NEURAL NETWORKS 

12. IEEE TRANSACTIONS ON SYSTEMS MAN AND CYBERNETICS PART A- 
SYSTEMS AND HUMANS 

13. IMAGE AND VISION COMPUTING 

14. INTERNATIONAL JOURNAL OF GENERAL SYSTEMS 

15. INTERNATIONAL JOURNAL OF QUANTUM INFORMATION 

16. JOURNAL OF CELLULAR AUTOMATA 

17. JOURNAL OF LOGIC AND COMPUTATION 

18. JOURNAL OF MULTIPLE-VALUED LOGIC AND SOFT COMPUTING 

19. JOURNAL OF SYMBOLIC COMPUTATION 

20. MULTIDIMENSIONAL SYSTEMS AND SIGNAL PROCESSING 

21. QUANTUM INFORMATION & COMPUTATION 

22. ROMANIAN JOURNAL OF INFORMATION SCIENCE AND TECHNOLOGY 

23. THEORY AND PRACTICE OF LOGIC PROGRAMMING 


SCIENCE CITATION INDEX EXPANDED - ROBOTICS & AUTOMATIC 
CONTROL - JOURNAL LIST 
Total journals: 58 


1. ANNUAL REVIEWS IN CONTROL 

2. ASIAN JOURNAL OF CONTROL 

3. ASSEMBLY AUTOMATION 

4. AT-AUTOMATISIERUNGSTECHNIK 

5. AUTOMATICA 

6. AUTOMATION AND REMOTE CONTROL 
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7. AUTONOMOUS AGENTS AND MULTI-AGENT SYSTEMS 

8. CHEMOMETRICS AND INTELLIGENT LABORATORY SYSTEMS 

9. CONTROL & AUTOMATION 

10. CONTROL AND CYBERNETICS 

11. CONTROL ENGINEERING 

12. CONTROL ENGINEERING PRACTICE 

13. DISCRETE EVENT DYNAMIC SYSTEMS-THEORY AND APPLICATIONS 
14. ENGINEERING APPLICATIONS OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE 

15. ESAIM-CONTROL OPTIMISATION AND CALCULUS OF VARIATIONS 
16. EUROPEAN JOURNAL OF CONTROL 

17. IEEE CONTROL SYSTEMS MAGAZINE 

18. IEEE ROBOTICS & AUTOMATION MAGAZINE 

19. IEEE TRANSACTIONS ON AUTOMATIC CONTROL 

20. IEEE TRANSACTIONS ON AUTOMATION SCIENCE AND ENGINEERING 
21. IEEE TRANSACTIONS ON CONTROL SYSTEMS TECHNOLOGY 

22. IEEE TRANSACTIONS ON INDUSTRIAL ELECTRONICS 

23. IEEE TRANSACTIONS ON INDUSTRIAL INFORMATICS 

24. IEEE TRANSACTIONS ON SYSTEMS MAN AND CYBERNETICS PART B- 
CYBERNETICS 
25. IEEE-ASME TRANSACTIONS ON MECHATRONICS 

26. IET CONTROL THEORY AND APPLICATIONS 

27. IMA JOURNAL OF MATHEMATICAL CONTROL AND INFORMATION 
28. INFORMATION TECHNOLOGY AND CONTROL 

29. INTELLIGENT AUTOMATION AND SOFT COMPUTING 

30. INTERNATIONAL JOURNAL OF ADAPTIVE CONTROL AND SIGNAL 
PROCESSING 
31. INTERNATIONAL JOURNAL OF ADVANCED MANUFACTURING TECHNOLOGY 
32. INTERNATIONAL JOURNAL OF APPLIED MATHEMATICS AND COMPUTER 
SCIENCE 
33. INTERNATIONAL JOURNAL OF COMPUTERS COMMUNICATIONS & CONTROL 
34. INTERNATIONAL JOURNAL OF CONTROL 

35. INTERNATIONAL JOURNAL OF CONTROL AUTOMATION AND SYSTEMS 

36. INTERNATIONAL JOURNAL OF FUZZY SYSTEMS 

37. INTERNATIONAL JOURNAL OF INNOVATIVE COMPUTING INFORMATION AND 
CONTROL 
38. INTERNATIONAL JOURNAL OF ROBOTICS & AUTOMATION 

39. INTERNATIONAL JOURNAL OF ROBUST AND NONLINEAR CONTROL 
40. INTERNATIONAL JOURNAL OF SYSTEMS SCIENCE 

41. JOURNAL OF CHEMOMETRICS 

42. JOURNAL OF DYNAMIC SYSTEMS MEASUREMENT AND CONTROL- 
TRANSACTIONS OF THE ASME 

43. JOURNAL OF DYNAMICAL AND CONTROL SYSTEMS 

44. JOURNAL OF MACHINE LEARNING RESEARCH 

45. JOURNAL OF PROCESS CONTROL 

46. JOURNAL OF SYSTEMS ENGINEERING AND ELECTRONICS 

47. JOURNAL OF THE FRANKLIN INSTITUTE-ENGINEERING AND APPLIED 
MATHEMATICS 

48. MATHEMATICS OF CONTROL SIGNALS AND SYSTEMS 

49. MEASUREMENT & CONTROL 

50. MECHATRONICS 
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51. MODELING IDENTIFICATION AND CONTROL 

52. OPTIMAL CONTROL APPLICATIONS & METHODS 

53. PROCEEDINGS OF THE INSTITUTION OF MECHANICAL ENGINEERS PART I- 
JOURNAL OF SYSTEMS AND CONTROL ENGINEERING 

54. REVISTA IBEROAMERICANA DE AUTOMATICA E INFORMATICA INDUSTRIAL 
55. ROBOTICS AND AUTONOMOUS SYSTEMS 

56. SIAM JOURNAL ON CONTROL AND OPTIMIZATION 

57. SYSTEMS & CONTROL LETTERS 

58. TRANSACTIONS OF THE INSTITUTE OF MEASUREMENT AND CONTROL 


SCIENCE CITATION INDEX EXPANDED - COMPUTER SCIENCE, 
INTERDISCIPLINARY APPLICATIONS - JOURNAL LIST 
Total journals: 96 (din acestea am selectat doar 28, care au si profil IA) 


1) AI EDAM-ARTIFICIAL INTELLIGENCE FOR ENGINEERING DESIGN 
ANALYSIS AND MANUFACTURING 

2) APPLIED SOFT COMPUTING 

3) ARCHIVES OF COMPUTATIONAL METHODS IN ENGINEERING 

4) BIOINFORMATICS 

5) BIOMEDICAL ENGINEERING-APPLICATIONS BASIS COMMUNICATIONS 

6) COMPUTATIONAL BIOLOGY AND CHEMISTRY 

7) COMPUTATIONAL GEOSCIENCES 

8) COMPUTATIONAL LINGUISTICS 

9) COMPUTATIONAL STATISTICS & DATA ANALYSIS 

10) COMPUTER METHODS AND PROGRAMS IN BIOMEDICINE 

11) COMPUTER METHODS IN BIOMECHANICS AND BIOMEDICAL 
ENGINEERING 

12) IEEE TRANSACTIONS ON INFORMATION TECHNOLOGY IN BIOMEDICINE 

13) IEEE TRANSACTIONS ON MEDICAL IMAGING 

14) IEEE TRANSACTIONS ON SYSTEMS MAN AND CYBERNETICS PART C- 
APPLICATIONS AND REVIEWS 

15) IEEE-ACM TRANSACTIONS ON COMPUTATIONAL BIOLOGY AND 
BIOINFORMATICS 

16) INTERNATIONAL JOURNAL OF INFORMATION TECHNOLOGY & DECISION 
MAKING 

17) INTERNATIONAL JOURNAL ON ARTIFICIAL INTELLIGENCE TOOLS 

18) JOURNAL OF BIOMEDICAL INFORMATICS 

19) JOURNAL OF COMPUTATIONAL BIOLOGY 

20) MEDICAL & BIOLOGICAL ENGINEERING & COMPUTING 

21) MEDICAL IMAGE ANALYSIS 

22) NEUROINFORMATICS 

23) QSAR & COMBINATORIAL SCIENCE 

24) QUEUEING SYSTEMS 

25) ROBOTICS AND COMPUTER-INTEGRATED MANUFACTURING 

26) SAR AND QSAR IN ENVIRONMENTAL RESEARCH 

27) SOFT COMPUTING 

28) SPEECH COMMUNICATION 
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SCIENCE CITATION INDEX EXPANDED - COMPUTER SCIENCE, 
INFORMATION SYSTEMS - JOURNAL LIST 
Total journals: 104 (din acestea am selectat doar 16, care au şi profil IA) 


1. ACM TRANSACTIONS ON COMPUTER-HUMAN INTERACTION 

1. DATA & KNOWLEDGE ENGINEERING 

2. DATA MINING AND KNOWLEDGE DISCOVERY 

3. DECISION SUPPORT SYSTEMS 

4. IEEE TRANSACTIONS ON INFORMATION TECHNOLOGY IN BIOMEDICINE 

5. IEEE TRANSACTIONS ON KNOWLEDGE AND DATA ENGINEERING 

6. INFORMATION TECHNOLOGY AND CONTROL 

7. INTERNATIONAL JOURNAL OF COMPUTERS COMMUNICATIONS & 

CONTROL 

8. INTERNATIONAL JOURNAL OF INFORMATION TECHNOLOGY & DECISION 

MAKING 

9. INTERNATIONAL JOURNAL OF MEDICAL INFORMATICS 

10. INTERNATIONAL JOURNAL ON SEMANTIC WEB AND INFORMATION 
SYSTEMS 

11. JOURNAL OF SIGNAL PROCESSING SYSTEMS FOR SIGNAL IMAGE AND 
VIDEO TECHNOLOGY 

12. JOURNAL OF THE AMERICAN MEDICAL INFORMATICS ASSOCIATION 

13. JOURNAL OF VISUAL COMMUNICATION AND IMAGE REPRESENTATION 

14. JOURNAL OF WEB SEMANTICS 

15. KNOWLEDGE AND INFORMATION SYSTEMS 

16. MEDICAL INFORMATICS AND THE INTERNET IN MEDICINE 


Observatie. Dintr-o lista de 584 de reviste de COMPUTER SCIENCE incluse 
in baza de date ISI de Thomson Reuters, la categoria SCIENCE CITATION 
INDEX EXPANDED, un număr de 244 de reviste publica articole ştiinţifice 
despre IA, având denotatia sau conotatia chiar în titlul revistei. În realitate 
numărul revistelor care publică articole ştiinţifice despre IA este cu mult mai 
mare. Titlurile revistelor de mai sus dovedesc marea varietate a subdomeniilor 
IA şi ponderea mare pe care o ocupă IA în cercetarea şi aplicaţiile actuale. 


4. CINE? Autori, conducători de doctorate, cercetători 


Cărţi de referinţă din domeniul IA din România: 

1) N. Tandareanu: -/ntroducere in programarea logica. Limbajul Prolog, 
Editura Intarf, 1994; 

2) D. Dumitrescu, H.Costin: - Rețele neuronale, Teorie şi aplicații, Ed. 
Teora, Bucureşti, 1996; 

3) H. Luchian: - Clasificare evolutivă, lasi, 1999; 

4) D. Dumitrescu: -Principiile inteligenței artificiale, Ed. Albastră, Cluj- 
Napoca, 1999; 
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5) N. Tandareanu: - Sisteme Expert. Reprezentarea cunostintelor şi 
inferenta, Editura Universitaria, 2001, 344 p.; 

6) R. Andonie, A. Cataron, Inteligență computationalá, Editura Univ. 
„Transilvania” Brasov, 2002; 

7) B. E Barbat: - Sisteme inteligente orientate spre agent, Ed. Academiei 
Romane, 2002; 

8) N. Tandareanu: - Baze de cunostinte, Editura Sitech, 2004; 

9) H.-N. Teodorescu, M. Zbancioc, O. Voroneanu, Sisteme bazate pe 
cunostinte. Aplicatii, Editura Performantica, Iasi, 2004; 

10) T.I. Bájenescu, Performantele inteligentei artificiale - de la teorie la 
aplicaţii (ed. II), Ed. Albastră, 2008; 

11)L.A. Zadeh, D. Tufiş, F. G Filip., I. Dzitac I.(eds.), From Natural 
Language to Soft Computing: New Paradigms in Artificial Intelligence , 
Editing House of Romanian Academy, 2008. 


~~ Razvan Andonie Titu I. Bajenescu Boldur E. Barbat 
(UT Brasov) (AT Militară) (ULB Sibiu) 


Dan Dumitrescu Henri Luchian Nicolae Tandareanu 
(UBB Cluj) (UAIC Iasi) (U Craiova) 


Figura 5. Câţiva dintre cercetători, profesori şi autori de cărți din domeniul IA din 
România 
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Doctorate în IA in România: 


Aproape în toate centrele universitare mari, unde există şcoli doctorale în 
domeniul Informatică sau Ştiinţa calculatoarelor (şi nu numai), se elaborează şi 
se susțin teze de doctorat pe teme de IA. 

De exemplu, există conducătorii de doctorat în IA în următoarele centre 
universitare: 

1) Bucureşti (A. C. Atanasiu, F.G. Filip, V. Mitrana, D. Tufiş) 

2) Brasov (R. Andonie) 

3) Cluj (D. Dumitrescu) 

4) Craiova (N. Tándáreanu) 

5) Iaşi (D. Cristea, D. Galea, H. Luchian, Н. —N. Teodorescu), 

6) Timisoara (B. Bárbat, V. Negru, S. Preitl). 


Cercetátori románi importanti in IA 


Grigore C. Moisil Solomon Marcus Paul Dan Cristea 
(1906-1973) n. 1935 n. 1941 
eo 


Gheorghe Paun H.-N. Teodorescu : 
n. 1950 n. 1951 Gheorghe Tecuci Dan Тий$ 


n. 1954 n. 1954 


Figura 6. Câţiva dintre cercetătorii români importanți in IA 


1. Grigore C. Moisil (1906-1973): Logici cu mai multe valori. Pionier al 
informaticii recunoscut de IEEE Computer Society, 
http://www.ici.ro/romania/ro/stiinta/moisil.html 
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2. Solomon Marcus (n. 1935): Lingvistică matematică, Gramatici şi 
automate finite. Membru al Academiei Române 
http://www.imar.ro/~smarcus/ 

3. Paul Dan Cristea, Reţele neurale, Informatică medicală. Membru 
Corespondent al Academiei Române, 
http://www.dsp.pub.ro/info/staff/pcristea.htm 

4. Florin Gheorghe Filip: Sisteme suport pentru decizii cu cunostinte 
combinate (modele numerice şi elemente de inteligenţă artificială). 
Membru al Academiei Române, 
http://www.ici.ro/ici/homepage/filipf.html 

5. Gheorghe Páun (DNA Computing, Membrane computing, P Systems), 
Cercetátor la Instititul de Matematica al Academiei Romane si asociat la 
Universitatea din Sevilla. Membru Corespondent al Academiei Románe, 
Membru al Academiei Europea .http://www.imar.ro/-gpaun/ 

6. Horia-Nicolai Teodorescu (Fuzzy szstems, Artificial live), Membru 
Corespondent al Academiei Române, profesor la Universitatea Tehnică 
„Gheorghe Asachi” din Iaşi http://www.fict.ro/HNT.htm 

7. Gheorghe Tecuci (Instructable agents, multistrategy learning, mixed - 
initiative reasoning, modeling and knowledge acquisition, ontologies, 
knowledge engineering), Membru al Academiei Române, profesor la 
„George Mason” University, SUA, 
http://lalab.gmu.edu/members/tecuci.htm 

8. Dan Tufis (Corpus Linguistics, Intelligent Computer Aided Language 
Learning, Machine Language Learning, Machine Translation, Natural 
Language Understanding, Natural Language Generation, Knowledge 
Representation.). Membru Corespondent al Academiei Romane, director 
la Istititutului de Cercetări în Inteligență Artificială al Academiei 


Române. http://www.racai.ro/~tufis/ 


Cele mai populare cărți de iniţiere în IA pe plan mondial: 
1) Stuart Russel, Peter Norvig, Artificial Intelligence: A Modern 
Approach (2nd Edition), Prentice Hall Series in Artificial Intelligence, 
Hardcover, p. 1112, 2003. 
2) Michael Negnevitsky, Artificial Intelligence, A Guide to Intelligent 
Systems, Second Edition, Pearson Education Limited, 2002. 
3) Toshinori Munakata, Fundamentals of the New Artificial Intelligence, 
Second Edition, Springer-Verlag London Limited, 2008 
4) Ben Goertzel, Cassio Pennachin, Artificial General Intelligence, 
Springer-Verlag Berlin Heidelberg, 2007. 
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Fondatori si cercetatori pe plan international in IA: 


£2 


George Boole Alan Turing 
(1815-1864) (192-1954) 


John McCarthy Marvin Minsky Lotfi A. Zadeh 
n. 1927 n.1927 n. 1921 


P \ | 
Allen Newell Herbert Simon Seymour Papert Вау Kurzweil Kevin Warwick 
(1937-1992) (1916-2001) n. 1928 n.1948 n.1954. 


E! 


Figura 7. Cátiva dintre fondatorii de subdomenii si cercetátori in IA pe plan international 


Alti cercetátori in ТА (redám textul in limba englezá, in original, cf. sursei?) 


Cognitive Scientists 

e Ballard, Dana Н. - "Animate vision". Computational theories of the 
brain with emphasis on human vision. (Univ. of Rochester, USA) 

e  Barsalou, Lawrence W. - Perceptual bases of cognition, situated 
conceptualization, dynamic representations of concepts, frames, 
category learning, event memory. 

e Brooks, Rodney A. - Embodied cognition in autonomous robots. (MIT, 
USA). 

e Calvin, William Н. - Theoretical neurophysiologist and popularizer. 
Author of "The Cerebral Code," "How Brains Think," "Conversations 
with Neil's Brain" and "A Brain for All Seasons," amongst other works. 

e Cave, Kyle К. - Cognitive psychology of visual cognition, including 
attention, imagery, and object recognition. 

e Coneural — Center for Cognitive and Neural Studies - Research center 
for computational embodied neuroscience. Director: Razvan Florian. 


? http///www.dmoz.org/Computers/Artificial Intelligence/ (02.12.2008): De menţionat 
cá in lista de mai jos mai sunt mentionate numele a trei cercetátori románi: Rázvan Florian, 
Rázvan Andonie si Raul Muresan. 
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Cotterill, Rodney M.J. - Neurophysiology of consciousness, considered 
as an active process. Implications of this view for understanding autism. 
(Danish Technical University, Denmark) 

Cziko, Gary - Educational psychology. Darwinian approaches. (Univ. of 
Illinois, USA) 

Dunbar, Kevin - Scientific discovery and reasoning (especially in 
molecular biology); visual, causal, abductive, and analogical reasoning; 
gender differences in reasoning; science education; mental models; 
invivo cognition; visualization. (Dartmouth College.) 

Gregory, Richard - Influential researcher on perception and perceptual 
illusion. Site gives access to selected publications as well as his CV and 
animated demonstrations of significant illusions. 

Järvilehto, Timo - Finnish Psychologist with interests in 
psychophysiology, preception, education, and "the theory of the 
organism-environment system". 

Kirsh, David - Representation in everyday activity, cognitive 
complexity. 

Koch, Christoph - Neuroscience and consciousness. 

Kosslyn, Stephen M. - Mental imagery, perception. 

Kubovy, Michael - Perceptual grouping. 

Loftus, Elizabeth F. - Psychology of memory, false memory, eyewitness 
testimony. 

Minsky, Marvin - One of the pioneers and most creative thinkers of 
Artificial Intelligence research. 

Modestino, Ed - A graduate student in the Complex Systems and Brain 
Sciences program at Florida Atlantic University, working on 
neuroimaging of complex systems and neural networks of cognition. 
Moravec, Hans - Mobile robots and their psychology. 

Norman, Don - Author of The Design of Everyday Things, list of books 
and articles in human-centered design. 

O'Regan, J. Kevin - Visual perception: "change blindness" (nice 
animated demos), active perception, eye movements, consciousness, and 
"the world as external memory". 

Pylyshyn, Zenon W. - Visual attention and preattention, critique of 
"pictorial" theories of mental imagery, foundational issues in the 
computational theory of the architecture of cognition. 

Scaruffi, Piero - Information about Scaruffi's research and teaching 
activities in Cognitive Science, Psychology of Consciousness and 
Philosophy of Mind, and links to his papers, and to his annotated 
bibliography of cognitive science, artificial intelligence, neurobiology, 
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artificial life, linguistics, neural networks, connectionism, cognitive 
psychology, and consciousness. 

Smolensky, Paul - A leading researcher in connectionism. 

Thomas, Nigel - The philosophical, scientific, and historical study of 
imagination and mental imagery, and their role in consciousness and 
cognition [Cal State LA]. 

Turner, Mark - Professor and Dean of Arts and Sciences at Case 
Western Reserve University. Research focus is to study how human 
thought processes are different than other species with an emphasis on 
blending. 

van Diepen, Paul - Scene perception, eye movements, chronometry of 
information processing (no longer active in cognitive research). 

Zhang, Jiajie - External representations; human-computer interaction; 
human factors; medical informatics 


Fuzzy Intelligence People 


Abonyi, Janos - Fuzzy modeling for system identification and data 
mining 

De Baets, Bernard - Fuzzy Relations and Preference Modelling 
Fodor, Janos - Basics of fuzzy sets and connectives 

Fortemps, Philippe - Preference modelling 

Klement, Peter - Triangular Norms 

Mencar, Corrado - Neuro-fuzzy classifiers 

Roubens, Marc - Multicriteria decision aid 

Yager, Ronald R. - Decision support 

Zadeh, Lotfi A. - inventor of Fuzzy Sets 

Zimmermann, Hans-Jurgen - Fuzzy O.R. 


Neural Networks People 


Adelson, Edward T. - Visual perception, machine vision, image 
processing. 

Agakov, Felix - Probabilistic graphical modeling, statistical learning 
theory, pattern recognition, prediction, and causality. 

Allan, Moray - Computer vision, probabilistic models for image 
sequences, invariant features. 

Amari, Shun-ichi - Neural network learning, information geometry. 
Andonie, Razvan - Data structures for computational intelligence. 
Andrieu, Christophe - Particle filtering and Monte Carlo Markov Chain 
methods. 

Anthony, Martin - Computational learning theory, discrete mathematics. 
Attias, Hagai - Graphical models, variational Bayes, independent factor 
analysis. 
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Bach, Francis - Machine learning, kernel methods, kernel independent 
component analysis and graphical models 

Ballard, Dana H. - Visual perception with neural networks. 

Bartlett, Marian Stewart - Image analysis with unsupervised learning, 
face recognition, facial expression analysis. 

Beal, Matthew J. - Bayesian inference, variational methods, graphical 
models, nonparametric Bayes. 

Becker, Sue - Neural network models of learning and memory, 
computational neuroscience, unsupervised learning in perceptual 
systems. 

Bengio, Samy - Torch machine learning library, including SVMTorch 
support vector machine program. Research on mixture models, hidden 
markov models, multimodal fusion, speaker verification. 

Beveridge, Ross - Computer vision, model-based object recognition, 
face recognition. 

Bishop, Chris - Graphical models, variational methods, pattern 
recognition. 

Boutilier, Craig - Decision making and planning under uncertainty, 
reinforcement learning, game theory and economic models. 

Brody, Carlos D. - Somatosensory working memory, computation with 
action potentials, design of complex stimuli for sensory 
neurophysiology. 

Brown, Andrew - Machine learning of dynamic data, graphical models 
and Bayesian networks, neural networks. 

Bulsari, A. - Neural networks and nonlinear modelling for process 
engineering. 

Calvin, William Н. - Theoretical neurophysiologist and author of The 
Cerebral Code, How Brains Think. 

Caruana, Rich - Multitask learning. 

Cheung, Vincent - Machine learning and probabilistic graphical models 
for computer vision and computational molecular biology. 

Chu, Selina - Artificial intelligence, machine learning, data mining. 
Coolen, Ton - Physics of disordered systems. Working on dynamic 
replica theory for recurrent neural networks. 

Cottrell, Garrison W. - An artrificial intelligence researcher who is an 
expert on neural networks. 

Dahlem, Markus A. - Neural network models of visual cortex to model 
neurological symptoms of migraine. 

Dayan , Peter - Representation and learning in neural processing 
systems, unsupervised learning, reinforcement learning. 
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de Freitas, Nando - Bayesian inference, Markov chain Monte Carlo 
simulation, machine learning. 

de Garis, Hugo - Evolvable neural network models, neural networks for 
programmable hardware, large neural networks. 

De vito, Saverio - Neural networks for sensor fusion, wireless sensor 
networks, software modeling, multimedia assets management 
architectures 

De Wilde, Philippe - Brain inspired models of uncertainty, linguistic and 
fuzzy uncertainty, uncertainty in dynamic multi-user environments. 
Dietterich, Thomas С. - Reinforcement learning, machine learning, 
supervised learning. 

Dr Hooman Shadnia - Dedicated to artificial neural networks and their 
applications in medical research and computational chemistry. Offers a 
quick tutorial on theory on ANNs written in Persian. 

Freeman, William T. - Bayesian perception, computer vision, image 
processing. 

Frey, Brendan J. - Iterative decoding, unsupervised learning 

Friedman, Nir - Learning of probabilistic models, applications to 
computational biology. 

Frohlich, Jochen - Overview of neural networks, and explanation of 
Java classes that implement backpropagation, and Kohonen feature 
maps. 

Garcia, Christophe - Computer vision, image analysis, neural networks. 
Ghahramani, Zoubin - Sensorimotor control, unsupervised learning, 
probabilistic machine learning. 

Hansen, Lars Kai - Neural network ensembles, adaptive systems and 
applications in neuroinformatics. 

Herbrich, Ralph - Statistical learning theory, support vector machines 
and kernel methods. 

Heskes, Tom - Learning and generalization in neural networks. 

Hinton, Geoffrey E. - Unsupervised learning with rich sensory input. 
Most noted for being a co-inventor of back-propagation. 

Honavar, Vasant - Constructive learning, computational learning theory, 
spatial learning, cognitive modelling, incremental learning. 

Hughes, Nicholas - Automated Analysis of ECG. 

Jaakkola, Tommi S. - Graphical models, variational methods, kernel m. 
Jensen, Finn Verner - Graphical models, belief propagation. 

Jordan, Michael I. - Graphical models, variational methods, machine 
learning, reasoning under uncertainty. 

Joshi, Prashant - Computational motor control, biologically realistic 
circuits, humanoid robots, spiking neurons. 


loan Dzitac, Inteligenta artificiala, 2008 21 


Kearns, Michael - Reinforcement learning, probabilistic reasoning, 
machine learning, spoken dialogue systems. 

Koller, Daphne - Probabilistic models for complex uncertain domains. 
Lafferty, John D. - Statistical machine learning, text and natural 
language processing, information retrieval, information theory. 
Lawrence, Neil - Probabilistic models, variational methods. 

Lawrence, Steve - Information dissemination and retrieval, machine 
learning and neural networks. 

LeCun, Yann - Handwritten recognition, convolutional networks, image 
compression. Noted for LeNet. 

Leen, Todd - Online learning, machine learning, learning dynamics. 
Leow, Wee Kheng - Computer vision, computational olfaction. 

Lerner, Uri N. - Hybrid and Bayesian networks. 

Li, Zhaoping - Non-linear neural dynamics, visual segmentation, 
sensory processing. 

Maass, Wolfgang - Theory of computation, computation in spiking 
neurons. 

MacKay, David - Bayesian theory and inference, error-correcting codes, 
machine learning. 

Malchiodi, Dario - Machine learning, Learning from uncertain data. 
McCallum, Andrew - Machine learning, text and information retrieval 
and extraction, reinforcement learning. 

Meila, Marina - Graphical models, learning in high dimensions, tree 
networks. 

Minka, Thomas P. - Machine learning, computer vision, Bayesian 
methods. 

Muresan, Raul C. - Neural Networks, Spiking Neural Nets, Retinotopic 
Visual Architectures. 

Murphy, Kevin P. - Graphical models, machine learning, reinforcement 
learning. 

Murray, Alan - Neural networks and VLSI hardware. 

Murray-Smith, Roderick - Gesture recognition, Gaussian Process priors, 
control systems, probabilistic intelligent interfaces. 

Neal, Radford - Bayesian inference, Markov chain Monte Carlo 
methods, evaluation of learning methods, data compression. 

Oja, Erkki - Unsupervised learning, PCA, ICA, SOM, statistical pattern 
recognition, image and signal analysis. 

Olier, Ivan - Artificial intelligence, generative topographic map, missing 
data. 
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Olshausen, Bruno - Visual coding, statistics of images, independent 
components analysis. 

Opper, Manfred - Statistical physics, information theory and applied 
probability and applications to machine learning and complex systems. 
Paccanaro, Alberto - Learning distributed representation of concepts 
from relational data. 

Pearlmutter, Barak - Neural networks, machine learning, acoustic source 
separation and localisation, independent component analysis, brain 
imaging. 

Prashant, Joshi - Computational neuroscientist, with main areas of 
research interest being computational motor control, computational 
models of  olfaction, computation with spiking neurons, 
neurocomputational basis of working memory and decision making, 
learning in biologically realistic circuits. 

Rao, Rajesh P. N. - Models of human and computer vision. 

Rasmussen, Carl Edward - Gaussian processes, non-linear Bayesian 
inference, evaluation and comparison of network models. 

Revow, Michael - Hand-written character recognition. 

Roberts, Stephen - Machine learning and medical data analysis, 
independent component analysis and information theory. 

Rovetta, Stefano - Research on Machine  Learning/Neural 
Networks/Clustering. Applications to ОМА microarray data 
analysis/industrial automation/information retrieval. Teaching activities. 
Roweis, Sam Т. - Speech processing, auditory scene analysis, machine 1. 
Russell, Stuart - Many aspects of probabilistic modelling, identity 
uncertainty, expressive probability models. 

Rutkowski, Leszek - Neural networks, fuzzy systems, computational int. 
Saad, David - Neural computing, error-correcting codes and 
cryptography using statistical and statistical mechanics techniques. 
Sahani, Maneesh - Statistical analysis of neural data, experimental 
design in neuroscience. 

Sallans, Brian - Decision making under uncertainty, reinforcement 
learning, unsupervised learning. 

Saul, Lawrence К. - Machine learning, pattern recognition, neural 
networks, voice processing, auditory computation. 

Saund, Eric - Intermediate level structure in vision. 

Schein, Andrew I. - Machine learning approaches to data mining 
focussing on text mining applications. 

Sejnowski, Terry - Sensory representation in visual cortex, memory 
representation and adaptive organization of — visuo-motor 
transformations. 
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Seung, Sebastian - Short-term memory, learning and memory in the 
brain, computational learning theory. 

Shkolnik, Alexander - Neurally controlled robotics. 

Shuurmans, Dale - Computational learning, complex probability 
modelling. 

Simard, Patrice - Machine learning and generalization. 

Smola, Alex J. - Kernel methods for prediction and data analysis. 
Storkey, Amos - Belief networks, dynamic trees, image models, image 
processing, probabilistic methods in astronomy, scientific data mining, 
Gaussian processes and Hopfield neural networks. 

Sutton, Richard S. - Reinforcement learning. 

Sykacek, Peter - Brain Computer Interface. 

Teh, Yee Whye - Learning and inference in complex probabilistic 
models. 

Tipping, Mike - Varied machine learning and data analysis topics, 
including Bayesian inference, relevance vector machine, probabilistic 
principal component analysis and visualisation methods. 

Tishby, Naftali - Machine learning; applications to human-computer 
interaction, vision,neurophysiology, biology and cognitive science. 
Versace, Massimiliano - Neural networks applied to visual perception 
and computational modeling of mental disorders. 

Wainwright, Martin - Statistical signal and image processing, natural 
image modelling, graphical models. 

Wallis, Guy - Object recognition, cognitive neuroscience, interaction 
between vision and motor movements. 

Weiss, Yair - Vision, Bayesian methods, neural computation. 

Welling, Max - Unsupervised learning, probabilistic density estimation, 
machine vision. 

Wiegerinck, Wim - Inference in graphical models, mean field and 
variational approaches. 

Williams, Christopher K. I. - Gaussian processes, image interpretation, 
graphical models, pattern recognition. 

Winther, Ole - Variational algorithms for Gaussian processes, neural 
networks and support vector machines. Also work on belief propagation 
and protein structure prediction. 

Wiskott, Laurenz - Face recognition, Invariances in learning and vision. 
Wu, Yingnian - Stochastic generative models for complex visual 
phenomena. 

Xing, Eric - Statistical learning, machine learning approaches to 
computational biology, pattern recognition and control. 
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Yedidia, Jonathan S. - Statistical methods for inference and learning. 


Zemel, Richard - Unsupervised learning, machine learning, 
computational models of neural processing. 
Zhou, Zhi-Hua - Neural computing, data mining, evolutionary 


computing, ensemble networks. 


Computers: Robotics: History: People 


Asimov, Isaac - Asimov was one of the three grand masters of science 
fiction and the creator of the term "robotics". He is known in the field 
for his Four Laws of Robotics and the large body of fiction he wrote 
about robots. He envisioned a future in which robots were (usually) 
safe, well-controlled servants of man. 

Brooks, Rodney A. - Director of the MIT CS and AI Lab. CTO of 
iRobot. Involved in a wide range of robotics research initiatives. Best 
known as the creator of Subsumption Architecture in which layers of 
simple behaviors create complex emergent behaviors. 

Capek, Karel - Czech author and playwright who popularized the term 
robot in his 1920 play, RUR: Rossum's Universal Robots. 

Moravec, Hans P. - Researcher at the CMU Robotics Institute who 
believes intelligent machines will be the descendants of the human race. 
Author of several books on the nature of evolving robot intelligence. 
Current work involves 3D mapping and stereoscopic vision. 

Tesla, Nikola - Tesla demonstrated a robotic boat that he called a 
teleautomaton in 1898 that many consider to be the first robot. 

Tesla's Race of Robots - A summary of Nikola Tesla's work in robotics 
done as part of a PBS documentary on his life. Includes information on 
his teleautomaton and his predication of mechanical, automated men. 
Tilden, Mark - Creator of BEAM robotics, a controversial philosophy of 
robot building that advocates the use of "nervous nets" instead of 
conventional microprocessors as controllers, the use of recycled parts, 
and solar power. 

Walter, W. Grey, Online Archive - Biography of one of the pioneers of 
robotics. Includes historical information and photos of many of the 
robots Walter created in the 1940s and 1950s. 

Walter, W. Grey, Robotics Pioneer - A respected neurophysiologist who 
did early work on autonomous mobile robots in the 1940s. 

Wiener, Norbert - Generally known as the "father of cyborgs". Wiener 
was the originator of the term cybernetics and part of a group of 
scientists who originated the field. He was also an MIT mathematician, 
science fiction author, and designer of an early chess-playing robot. 
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Lotfi A. Zadeh Exploratory Workshop on — E 
Dan Tufis Baile Felix; Oradea, Romania, May 15-17, 2008 


Florin Gheorghe Filip 
loan Dzitac (Eds.) 
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From Natural Language to Soft Computing: 
New Paradigms in Artificial Intelligence 
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5. CUM? Metode, modele, mijloace, tehnologii 


INFORMATICA TEHNOLOGIA ŞTIINŢA AUTOMA- CIBERNETICĂ 
INFORMAȚIEI CALCULA- TICA 
TOARELOR 


ELECTRONICĂ MATEMATICĂ 
NEUROSTINTELE Logica 
Neuropsihologia 


Probabilitati 
Grafuri 
Limbaje formale 
Combinatorica... 


Neurologia 
Neuropsihiatria 
Neurobiologia 


BIOLOGIA PSIHOLOGIA FILOZOFIA 
Teoria evoluţiei GNOSEOLOGIA 
Teoria emergentei 


Figura 8. Principalele ştiinţe implicate în IA 


Nu există o definiție unanim acceptată pentru IA nici ca domeniu 
ştiinţific. Foarte multi consideră IA ca un subdomeniu al Ştiinţei 
calculatoarelor, dar ea studiază şi este strâns legată şi ar putea fi revendicată ca 
subdomeniu şi de Informatică, Tehnologia informației, Automatică şi 
Cibernetică. 

Cert este că IA este un domeniul ştiinţific interdisciplinar care implică pe 
lângă ştiinţele amintite (cele scrise cu alb în figura 8) şi alte ştiinţe (cele scrise 
cu negru în figura 8), cum ar fi: Psihologia, Biologia, Neurostiintele, 
Electronica, Matematica, Filozofia etc. 


1. Probleme Există un deterministă: Relaţie funcţională explicită 
„ріпе-риѕе” model formal HARD 

(date certe, valori al problemei COMPUTING 

exacte) 

2. Probleme Nu există un aproximativă: Ínvátare (pe bazá de exemple de 
„rău-puse” model formal SOFT asociere întrebare-răspuns) 
(date incerte, (răspunsuri COMPUTING 

valori doar în 

aproximative, cazuri 

adevăr partial) particulare) 


Figura 9. Modelare şi metode în IA 
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Calcul Calcul 
inteligent conventional 
(pur simbolic) (pur numeric) 


HARD HARD 
COMPUTING COMPUTING 


Figura 10. Tipuri de calcul inteligent 


Bazandu-ne doar pe logica cu două valori de adevăr (numită şi 
tradițională, clasică, binară, booleană, aristotelică), putem rezolva doar 
PROBLEMELE BINE PUSE, cu date certe, precise, exacte. Dar în practică ne 
întâlnim la tot pasul cu probleme care conţin noțiuni inexacte, în care intervin 
date incerte, mărimi imprecise, variabile lingvistice sau adevăruri parțiale, 
numite şi PROBLEME „RĂU-PUSE”, probleme care nu pot fi rezolvate prin 
calculul tradițional. Rezolvarea unor astfel de probleme se face azi prin soft 
computing, care are la bază logica fuzzy şi câteva instrumente ale IA. 

Logica fuzzy (Fuzzy Logic, Zadeh?, 1973) este o logicá nuantatá, non- 
aristotelică, cu mai mult de două valori de adevăr. Logica fuzzy împreună cu 
Raționamentul probabilist (Probabilistic Reasoning), prin utilizarea Calcului 
evolutiv (Algoritmilor Genetici^) pe Rețelele neurale” şi Learning Machine, 
formează un nou stil de calcul, numit SOFT COMPUTING, cu ajutorul căruia 
putem rezolva probleme rău-puse. 

Soft Computing-ul, la care se adaugă, în mod nedisjunctiv, Sistemele 
expert (din economie, comerț, medicină, învăţământ etc.), Sistemele bazate pe 
cunoştinţe, Roboții, Reţele semantice, Rețelele de încredere ș.a., sunt câteva din 
subdomeniile importante ale Inteligentei Artificiale (м. şi fig. 11). 


5 http://www.cs.berkeley.edu/~zadeh/ 

* În 1975 John Holland, inspirat de teoria evolutiei a lui Darwin, a pus bazele ALGORITMILOR 
GENETICI moderni. Dar există contribuţii premergătoare in domeniu ale unor biologi sau informaticieni: 
Barriceli (1954), Bremermann (1960), Fraser şi Burnell (1970), Crosby )1973) ş.a. De multe ori algoritmii 
genetici se bazează pe modele de tip SWARM INTELLIGENCE, de inspirate din inteligența naturală 
emergentă a unor grupuri de insecte, cum ar fi cea a COLONIILOR DE FURNICI. 

5 Prin anii ‘40, Warren McCulloch si Walter Pitts, inspirați de teoria învățării condiționate a lui Pavlov, au 
pus bazele REŢELELOR NEURONALE, capabile să înveţe pe baza anumitor reguli simple. Ulterior au 
adus contibutii Hebb (spresfastul anilor'40, Rosenblat (PERCEPTRON, 1950), Minsky şi Papert 
(PERCEPTRONI, 1969) ş.a. 

6 the principal constituents of Soft Computing (SC) are Fuzzy Logic (FL), Neural Computing (NC), 
Evolutionary Computation (EC) Machine Learning (ML) and Probabilistic Reasoning (PR), 
http://www.soft-computing.de/def. html 
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Calcul | Calcul neural Rețelele bioelectrice din | Reţele neurale 
natural creierul uman formate de 
neuroni şi sinapsele 
acestora. 
Calcul evolutiv Principiile darwiniste de Algoritmi genetici 
evoluție Căutare armonică 
Calcul molecular ADN 
(DNA Computing) 
Calcul membranar Membrana celulei 
(Membrane Computing) 
Calcul cuantic Sistem fizic 
(Quantum Computing) 
Calcul de tip swarm Colonii de furnici Algoritmi de 
(Swarm computing) Bancuri de peşti optimizare 
Colonii de bacterii 
Grupuri de animale 
Stoluri de păsări 
Calcul | Control fuzzy Raționamentul uman Sisteme fuzzy 
fuzzy | Reţele neuro-fuzzy comun Sisteme neuro-fuzzy 
Sisteme expert 
Sisteme hibride 


Figura 11. Domeniile şi subdomeniile calcului inteligent 


Agenti inteligenţi 
Cităm din Boldur Bărbat, Sisteme inteligente orientate spre agent [Bár02]: 


„- Ceva software care ştie să facă lucruri pe care ai fi putut probabil să le 
faci singur, dacă ai fi avut timp (Selker, citat de Hermans, 1996). 

- Un obiect care gândeşte (Gentia Software, 1997). 

- O entitate cu scopuri, acțiuni şi cunoştinţe într-un anumit domeniu, situată 
într-un mediu (Stone şi Veloso, 1997). 

- O componentă de software şi/sau echipament capabilă să acționeze 
exigent în scopul îndeplinirii unor sarcini pentru utilizator (Nwana, 1996). 
(Nwana adaugă că preferă să-l folosească drept metatermen pentru o gamă de 
tipuri de agenţi.) 

În fine, iată rezumatul unei definiţii de sinteză, dată de Tecuci (1998), care 
cuprinde multe din aspectele de mai sus. Un agent inteligent este un sistem 
bazat pe cunoştinţe care: îşi percepe mediul; rationeazá pentru a interpreta 
percepțiile, inferă, rezolvă probleme şi stabileşte acțiuni; acţionează asupra 
mediului pentru a îndeplini o seamă de scopuri sau sarcini pentru care a fost 
proiectat. |...] 
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Ce pretindem de la cineva pe care ni-l alegem ca agent? În esență, trei 
trăsături (Pallmann, 1999); 

а) Competenta (inteligenţă însoţită de cunoştinţe în domeniu). 

b) Personalizare (chiar dacă nu ,,apartine” persoanei „al cărei” agent este, 
trebuie să presteze serviciile cerute de acest client în stil „croit pe măsură”, nu 
standard). 

с) Reprezentare (să acţioneze nu numai pentru, ci $i în numele persoanei 
care 1-а ales, evident, în limitele împuternicirii date). 

În fine, adoptând o perspectivă şi mai vădit antropocentrică, trăsătura de 
frunte a agentului ar putea fi credibilitatea. Aceasta are, ca şi în cazul 
oamenilor, două subdimensiuni: 

a) calitatea de a fi demn de încredere (“trustwortiness”); 

b) competența (“expertise”). ,, 


Limbaje de programare utilizate în IA 


LISP. Denumirea LISP vine de la LISt Processing’. Părintele său este 
John McCarthy de la MIT AI Lab, iar anul nasterii este considerat anul 1958. 
LISP este un limbaj declarativ (nu este imperativ). Conceput initial ca un 
formalism matematic menit să conducă la dezvoltarea unei teorii riguroase a 
programelor, astăzi LISP-ul este un limbaj puternic, în jurul căruia s-a dezvoltat 
un veritabil mediu de programare. Se poate spune ca LISP-ul este limbajul care 
ar permite să vedem calculatorul nu doar ca pe o complicată maşină de efectuat 
calcule aritmetice, ci ca pe un adevărat „creier electronic” aflat într-o continuă 
şi explozivă evoluție spre inteligență. 


PROLOG. Limbajul Prolog ( PROgrammation en LOGique) a fost creat 
la Marsilia la începutul anilor 70, inventatorii fiind Alain Colmeraurer şi 
Philippe Roussel. Una din principalele idei ale programării logice este aceea că 
un algoritm este constituit din doua elemente disjuncte: logică şi control. 
Componenta logică corespunde definiţiei problemei ce trebuie solutionata, în 
timp ce componenta control stabileşte cum poate fi obținută soluţia. Un 
programator trebuie sa descrie numai componenta logică a unui algoritm, lăsând 
controlul executării să fie exercitat de sistemul de programare logică utilizat. Cu 
alte cuvinte, sarcina programatorului este specificarea problemei ce trebuie 
solutionata. Astfel, limbajul logic poate fi conceput simultan ca limbaj de 
descriere, specificare formală a problemei şi ca un limbaj de programare a 
calculatoarelor. 


7 http;//en.wikipedia.org/wiki/Lisp programming language 
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Fundamentele teoretice se găsesc in metoda demonstrarii automate 
dezvoltata incepand cu 1965 dupa metoda rezolutiei data de Julian Robinson. 
Un rol important 1-а avut si Robert Kowalski? prin demonstrarea faptului ca se 
poate programa folosind logica. Ín limbajul Prolog? se poate face orice ca si in 
alte limbaje de programare. Însă Prologul are avantaje distincte, precum si 
dezavantaje. Prelucrarea rapida a datelor numerice este un punct vulnerabil al 
lui. Prologul poate mânui numere, însă nu aşa de eficient ca un limbaj special 
destinat acestui lucru. Prologul, însa, punctează când e vorba de manipularea 
simbolurilor. Ori manipularea simbolurilor este inima a ceea ce a devenit azi 
cunoscut sub numele de IA. 


CLIPS este un acronim pentru C Language Integrated Production 
System, un sistem expert dezvoltat de NASA în anii 1980. Sintaxa şi numele au 
fost inspirate de OPS (sistem de producţie oficial, în engleză Official 
Production System) creat de Charles Forgy. Primele versiuni de CLIPS au fost 
dezvoltate începând cu 1984 la NASA -Johnson Space Center (ca o alternativă 
la sistemul existent numit ART*Inference) până la începutul anilor 1990 când 
subventia a încetat din cauza problemelor bugetului Federal şi a unui ordin 
conform căruia NASA trebuia să cumpere software comercial în loc să-l 
dezvolte. 

CLIPS este probabil cel mai folosit sistem expert, deoarece este rapid, 
eficient şi gratuit. Cu toate că acum face parte din domeniul public, este încă 
actualizat şi susținut de autorul original, Gary Riley”. 

CLIPS încorporează un limbaj de programare orientat obiect numit COOL 
pentru a scrie sisteme expert. Cu toate că este scris în limbajul de programare C, 
interfața sa seamănă foarte mult cu cea a limbajului de programare LISP. Se pot 
scrie extensii în C, iar CLIPS poate fi chemat din C. 

Ca şi alte sisteme expert, CLIPS are de-a face cu reguli şi fapte. În timpul rulării 
programelor, existența diferitelor fapte într-o bază de cunoştinţe pot face ca o 
regulă să fie aplicabilă. 


* http://www.doc.ic.ac.uk/-rak/ 
 http://thor.info.uaic.ro/~georgie/prolog/introducere.html 
10 http://clipsrules.sourceforge.net/ 
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CAPITOLUL 1 


INTELIGENȚA ARTIFICIALĂ CA IMITAȚIE 
APROXIMATIVĂ A INTELIGENTEI NATURALE 


Rezumat. Paradoxul aproximării inteligenței naturale prin inteligenţa 
artificială: Ceea ce omul face mai uşor (de exemplu: recunoaştere vizuală, 
vorbire, mers, învăţare) — e mai greu de imitat prin inteligență artificială; 
iar ceea ce omul face mai greu (de exemplu: calcule matematice, calcule 
simbolice, memorare) — e mai uşor de imitat prin inteligenţă artificială. 
Cel mai bune rezultate se obţin imitând inteligența emergenta a grupurilor 
de animale sociale. 


1.1. Inteligența naturală umană 
1.1.1. Generalităţi 


Într-o descriere aproximativă, inteligența umană ar fi capacitatea 
individului de a învăţa uşor şi bine, uşurinţa de a soluţiona probleme noi, de a 
se adapta la situaţii noi, pe baza experienței acumulate. 

William Stern a descris inteligența umană ([Ste12], [Ste38]), ca fiind 
aptitudinea generală a individului de a-şi adapta conştient gândirea unor 
cerințe noi: ea este capacitatea spirituală de adaptare generală la noile cerinţe 
şi condiții ale vieții. 

In latină, intelligere înseamnă a relationa, a organiza, iar interlegere 
însemna stabilirea de relații între oameni. Probabil că aceste două cuvinte au o 
legătură strânsă cu etimologia cuvântului inteligență. Cuvântul „inteligent“ 
provine tot din limba latină de la intelligo, care în traducere înseamnă deştept, 
înțelept, priceput, ager la minte. Pe scurt, inteligența ar putea fi definită ca fiind 
capacitatea minţii de a stabili legături între diferite date. 

În [DEX'98] găsim descrierea: „INTELIGENŢĂ, inteligențe, s.f. 
Capacitatea de a înțelege uşor şi bine, de a sesiza ceea ce este esenţial, de a 
rezolva situații sau probleme noi pe baza experienței acumulate anterior; 
deşteptăciune [...]. 

Inteligența umană este obiectul de studiu al psihologiei în colaborare cu 
neurostiintele ^ (neurofiziologia,  neuropsihologia, neuroanatomia, etc), 
psihofizica, psihologia comportamentalá, cibernetica biologicá, biomecanica, 
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inteligenţa artificială, teoria controlului, management, informatica $1 
matematicile aplicate, respectiv robotica, mecatronica şi controlul automat. 

Pentru măsurarea inteligenţei este vehiculat termenul de coeficient de 
inteligență sau IQ (intelligence quotient), care este un scor derivat din unul sau 
mai multe teste psihometrice standardizate de măsurare a inteligenţei. 

Definirea noţiunii de inteligență umană (delimitarea şi clarificarea 
aspectelor sale cantitative şi calitative) sunt probleme extrem de dificile şi ele 
au fost abordate de multi oameni de ştiinţă, în special, psihologi, dintre care se 
remarcă: 

e Alfred Binet (1857—1911) - psiholog şi psihometrician francez, autor al 
celebrului test de inteligență utilizat pentru măsurarea inteligenței 
cognitive (IQ); 

e Théodore Simon (1872 - 1961) — psiholog si psihometrician francez, 
care a contribuit la stabilirea faimoasei scale de inteligentá, cunoscutá 
sub numele de scala de inteligenţă Binet- Simon; 

e William Lewis Stern (1871-1938) - psiholog german, inventatorul 
coeficientului de inteligență pe baza căruia se face testul IQ; 

e Lewis Madison Terman (1877-1946) — psiholog american, pionier al 
psihologiei cognitive, profesor la Universitatea Stanford, care a pus la 
punct, pe baza lucrărilor lui Binet, testul de inteligență cunoscut sub 
numele de testul ТО Stanford-Binet; 

e Edouard Claparède (1873-1940) - neurolog şi psiholog elveţian, care 
s-a ocupat de studiul psihologiei copilului şi a tipurilor de memorie; 

e Jean Piaget (1896-1980) - filozof şi om de ştiinţă elveţian care s-a 
ocupat de studiul etapelor dezvoltării cognitive. Piaget a spus despre 
inteligență că este „ceea ce foloseşti când nu ştii ce să faci“ şi că 
inteligenţa înseamnă „ a înţelege şi a inventa “; 

e Howard Gardner (n. 1943) - fondatorul teoriei inteligentelor multiple; 

e Daniel Goleman (n. 1946) - psiholog american care s-a ocupat de 
studiul inteligenței emoționale (ЕО); 

e si alti: cele mai recente studii legate de inteligența emoţională se 
datorează lui Steven J. Stein, Howard E. Book şi Karl Albrecht. 


Secolul XX a fost dominat de conceptul IQ, ca indicator extrem de 
important în anticiparea performanţelor de care ar fi putut fi capabil un individ, 
despre care se spune cá nu prea mai poate fi îmbunătățit pe parcursul vieții. IQ 
ia în considerare doar un singur tip de inteligență, inteligența cognitivă 
(mentală). Ulterior însă, a fost scos în evidenţă un alt aspect al inteligenţei 
umane, inteligența emoţională, care are la bază teoria inteligentelor multiple a 
lui Gardner. 
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1.1.2. Inteligente multiple 


Teoria inteligentelor multiple a fost formulată pentru prima oară de către 
psihologul american Howard Gardner [Gar83]. Teoria sa porneste de la ideea 
existenței unor inteligente diferite şi autonome ce conduc la modalități diverse 
de cunoaştere, înțelegere şi învăţare. El consideră că inteligenţa nu este o 
însuşire pusă în lumină prin forte standard, ci capacitatea de a rezolva probleme 
şi de a dezvolta sau realiza produse în situații concrete de viata. 

Astfel, capacitatea cognitivă a omului este descrisă printr-un set de 
abilităţi, talente, deprinderi mentale pe care Gardner le numeşte ,,inteligente” 
(initial 7, apoi 8 şi apoi a fost pomenită şi a 9-a: [Gar06]). Toţi indivizii normali 
posedă fiecare din aceste inteligente într-o măsură mai mare sau mai mică. Ceea 
ce-i deosebeşte este gradul lor de dezvoltare şi natura unică a combinării acestor 
inteligente la fiecare individ în parte. În acest sens Gardner subliniază ideea că 
o inteligență trebuie să fie probată de existența unei zone de reprezentare pe 
creier şi prin existenţa unui sistem propriu de expresie. 

Howard Gardner a identificat până în prezent (în [Gar83] şi [Gar06]) 
următoarele tipuri de inteligenţă: 

1. Inteligența lingvistică: capacitatea de a rezolva probleme şi de a construi 
produse cu ajutorul codului lingvistic (presupune abilitatea şi plăcerea de a 
citi, scrie, povesti sau a se juca cu cuvintele (exemple: rezolvarea 
cuvintelor încrucişate, practicarea jocului SCRABLE etc.); 

2. Inteligența logico-matematică: presupune capacitatea de a descoperi 
legături, modele, categorii şi relații (exemple: se manifestă în jocuri logice, 
rezolvarea problemelor de aritmetică sau în jocurile de strategie); 

3. Inteligența spaţială: se referă la capabilitatea de а gândi in imagini şi la 
facilitatea în rezolvarea unor probleme de tip geometrico-spatial (exemple: 
găsirea drumului într-un labirint, aptitudinea de a desena sau de a construi 
figuri din cuburi Lego sau jocuri pe calculator de tip spațial); 

4. Inteligența corporal-kinestezicá: implică o mare sensibilitate in 
identificarea şi prelucrarea senzatiilor fizice, de exemplu, a simţi ritmul 
unui dans; inteligenţa la nivelul corpului şi al mâinilor ne permite să 
controlăm şi să interpretăm mişcările corpului, să manevrăm obiecte, să 
realizăm coordonarea (armonia) dintre trup şi spirit. Acest tip de 
inteligenţă nu se regăseşte numai la atleti, acrobati sau dansatori, ci poate 
fi întâlnit în mişcările, în practicarea unor meserii riscante care presupun o 
mare finețe pentru reuşită (o operaţie pe creier, dezamorsarea unei bombe, 
pilotarea unei masini de curse etc.) Acest tip de inteligenţă include 
deprinderi fizice speciale precum coordonarea, echilibrul, dexteritatea, 
forța, flexibilitatea, viteza, precum $1 deprinderi la nivelul 
proprioceptorilor, la nivel tactil şi cutanat; 
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5.  Inteligenta muzicală: presupune existența urechii muzicale, adică a 

6. Inteligența interpersonală: presupune empatie (uşurinţă de a te pune în 
situația altcuiva, adică existența capacităţii de a înțelege sentimentele 
altora), este prezentă mai ales la cei cu spirit de conducător; 

7. Inteligența intrapersonală: reflectă o bună cunoaştere a propriilor 
subiectivă. 

8. Inteligența naturalistă (capacitatea de a rezolva probleme şi de a 
dezvolta produse cu ajutorul clasificărilor şi reprezentărilor din mediul 
înconjurător). 

9. Inteligența existenţială — Gardner este convins că este o modalitate de 
cunoaştere a lumii care îi caracterizează pe filozofi, pe cei care pun 
întrebări despre sensul fericirii, începutul universului etc. Probabil că şi 
spiritualitatea aparţine acestui tip de inteligență. Gardner însă nu a stabilit 
localizarea pe creier. De aceea vorbeşte despre aceasta ca despre o 
jumătate de inteligență. 

Din punct de vedere biologic, inteligentele sunt independente, în funcție 
de zonele corticale care le guvernează. La nivel individual ele apar în 
combinații, fiecare individ fiind de fapt , o colecţie de inteligente. 

Un studiu recent elaborat de către Karl Albrecht [Alb06] menţionează 
necesitatea rearanjării modelului inteligentelor multiple al lui Howard Gardner, 
în alte şase categorii primare: 

1. Inteligența abstractă: raționamente simbolice; 

Inteligența socială: legăturile interumane; 

Inteligența practică: organizarea activităților; 

Inteligența emoţională: conştiinţa de sine şi auto-controlul; 

Inteligența estetică: sensul formelor, desenul, muzica,arta şi literatura; 

Inteligența kinestezică: capacitățile fizice, cum ar fi cele sportive, 

dansul, muzica etc. 


Qon ы 


1.1.3. Inteligenta cognitivă (IQ). Teste psihometrice pentru IQ 


Se zice cá IQ este un coeficient care nu poate fi ameliorat semnificativ pe 
parcursul vietii. Testele de inteligentá au fost folosite pentru a anticipa succesul 
educational. Astfel cá persoanele cu un IQ scázut sunt uneori orientate cátre un 
program de educatie pentru persoane cu nevoi speciale, in timp ce un IQ ridicat 
recomanda aceste persoane pentru un program educational avansat. 

Preocuparea pentru realizarea unor teste cát mai exacte dateazá incá din 
anul 1905 si se datoreazá psihologului francez Alfred Binet, care a publicat 
primul test modern de evaluare a inteligentei, cunoscut azi sub numele de scala 
de inteligenta Binet-Simon. Principalul сор al acestui test era de a identifica 
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studenții care aveau nevoie de asistență specială în parcurgerea planului de 
învățământ. În colaborare cu Theodore Simon, Binet a adus optimizări, 
publicând noi versiuni ale acestui test de evaluare a inteligentei în 1908 şi 1911. 

Abrevierea termenului de coeficient de inteligență sau IQ (traducerea din 
germană a /ntelligenz-Quotient) a fost atribuită în 1912 unui psiholog german, 
William Stern, care definea IQ ca fiind coeficientul de măsurare a nivelului de 
inteligenţă al unei persoane. 

În 1916, Lewis M. Terman, profesor la Universitatea Stanford, aplică 
teoria lui Stern pentru o versiune rafinată a Scalei Binet-Simon şi elaborează un 
test numit scala de inteligență Stanford-Binet. Testul lui Terman a pus bazele 
unuia dintre cele mai moderne teste de evaluare a inteligentei folosit până în 
prezent. 

IQ se calcula folosind formula 

10= 100 X vârsta mintală/vârsta biologică, 
rezultând că pentru o persoană în vârstă de 10 ani care era evaluată la nivelul 
unei persoane cu vârsta de 13 ani să aibă un IQ de 130 (100 X 13/10). 

Primul test de inteligenţă special creat pentru adulti a fost publicat de abia 
în 1939 de David Wechsler şi era numit scala de inteligenţă pentru adulți a lui 
Weschler (WAIS), ceea ce a determinat şi apariția WISC (scala de inteligență 
pentru minori a lui Weschler), standardizând astfel coeficientul de inteligență, 
care nu se mai baza pe vârstă. 

Astfel, pe baza rezultatelor aplicării acestui test, persoanele testate sunt 
arondate unei anumite categorii de inteligență (v. fig. 1.1.1). 


IQ CLASIFICARE 

>140 Geniu 

120-140 Deosebit de inteligent 
110-119 Foarte inteligent 

90-109 Inteligență medie (Normal) 
80- 89 Inteligentá mediocrá 

70- 79 La limita deficientei mintale 
50-69 Ínapoiat mintal (Cretin) 
20-49 Imbecil 

« 20 Idiot 


Figura 1.1.1. Clasificarea inteligentei umane dupa IQ 


Faptul ca IQ măsoară doar inteligența înnăscută şi nu poate fi ameliorat 
semnificativ pe parcursul vieții, dar şi încercările de a explica situațiile în care 
persoane cu un IQ mediu sau scăzut au cunoscut un mare succes în societate (de 
exemplu, Shakespeare, Darwin, Spilberg, Picasso, Ghandi, Einstein, Mozart, 
Freud etc.), au deschis perspectivele teoriei privind importanţa şi influența 
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inteligenţei emoţionale în dezvoltarea personalității umane. Deci, inteligența 
este de două tipuri: cea cognitivă (analitică, logică) şi cea emoţională. Prima 
este strategică şi acționează pe termen lung, iar cea de-a doua poate oferi 
răspunsuri la probleme curente în viaţa de zi cu zi. 


1.1.4. Inteligența emoţională (EQ). Inteligența socială 


Cartea lui Daniel Goleman, Inteligența emoțională, cheia succesului în 
viata (м. [Gol04] şi www.DanielGoleman.info), a marcat o revoluție uluitoare 
în psihologie prin analiza importanţei covârşitoare a emoțiilor în dezvoltarea 
personalităţii umane. 

Studiul său ne explică cum, atunci când ne înțelegem sentimentele, 
situația în care ne aflăm devine mai limpede. Descoperim chiar un nou mod de 
a privi cauzele bolilor care ne macină familia şi societatea. 

Preluând rezultatele cercetărilor asupra creierului şi comportamentului, autorul 
propune extinderea conceptului de inteligență. Autorul a deschis calea unei 
psihologii care acordă un interes egal şi inteligenței sentimentelor. 

Inteligența emoțională (EQ) presupune, în primul rând, conştientizare 
de sine, autodisciplină şi empatie. Ea dă seama de felul în care ne controlăm 
impulsurile şi sentimentele. 

Vestea bună este faptul că inteligența emoțională poate fi îmbunătățită. 
Deşi copilăria este extrem de importantă în punerea unor baze solide pentru 
dezvoltarea inteligenţei emoţionale, ea poate fi îmbunătățită şi cultivată inclusiv 
la vârsta adultă. 

La zece ani de la apariția primei ediţii în limba engleză, studiul 
inteligenţei emoţionale a căpătat proporţiile unui domeniu ştiinţific autonom în 
slujba căruia lucrează un număr impresionant de cercetători folosind cele mai 
avansate metode tehnologice. Astăzi, inteligența emoţională se predă în şcoli şi 
universități, competențele sale au devenit criterii de angajare sau de promovare 
în carieră, iar programele de educație pe baza sa au devenit punctul de plecare 
în politicile sociale de prevenire a îmbolnăvirilor psihice sau criminalității. 

Mai mult, se vorbeşte azi deja şi de o inteligență socială. Omul este un 
animal social, după cum a spus încă Aristotel. Omul trăieşte şi acționează într- 
un mediu social. De aceea, eficienţa sa atât în rezolvarea problemelor din viaţa 
de zi cu zi, cât si a celor întâlnite în activitatea profesională, nu depinde numai 
de aptitudinea intelectuală, ci şi de capacitatea de a construi şi dezvolta relații 
interpersonale pozitive şi armonioase, care să permită îndeplinirea telurilor 
propuse. 

O altă carte a lui Daniel Goleman, Inteligența socială. Noua ştiinţă a 
relațiilor umane [Gol07], ne atrage atenţia asupra unui nou tip de inteligență, 
diferită de inteligența emoţională, nu ca parte a acesteia, ci ca dimensiune de 
sine stătătoare. 
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Reacţiile pe care le avem fata de ceilalți, ca şi ale lor fata de noi, au un 
impact biologic mult mai extins decât ne închipuim. Este vorba de declanşarea 
unor cascade de hormoni care ne reglează întregul organism, de la inimă până la 
sistemul imunitar, determinând relațiile bune să acţioneze ca nişte vitamine, iar 
pe cele proaste ca nişte otrăvuri. Ne putem ,,molipsi” de emoţiile celorlalți 
oameni tot aşa cum luăm o gripă, iar, pe de altă parte, consecințele izolării sau 
cele ale unui stres social intens ne pot scurta viaţa. 

În Inteligența socială, Goleman explică surprinzătoarea corectitudine a 
primelor impresii, fundamentul carismei şi forța emoţională, complexitatea 
atracției sexuale şi sesizarea minciunilor. El descrie „partea întunecată“ a 
inteligenţei sociale, de la narcisism la machiavelism şi psihopatie. Ne mai 
vorbeşte despre uimitoarea noastră capacitate de a fi vizionari, ca şi despre 
tragedia celor care, asemenea copiilor autişti, au un acces redus la rațiune. lar 
mesajul distinct al acestei cărți este următorul: noi, oamenii, avem o predilecție 
înnăscută către empatie, cooperare şi altruism, astfel încât putem dezvolta o 
inteligenţă socială prin care să ne hrănim aceste calități nepretuite. 

Suntem in era în care tot mai multe voci susţin necesitatea dezvoltării 
acelei laturi a naturii umane care este inteligența emoţională, cea care ne asigură 
succesul profesional şi în plan personal. 

Modelul practic al competenţei EQ elaborat de Daniel Goleman identifică 
următoarele cinci dimensiuni: 

1. Constiinta de sine; 

2. Auto-cenzurarea; 
3. Motivafia; 

4. Empatia; 

5. Relatiile. 


Steven J. Stein şi Howard E. Book [StB08] se referă la organizarea EQ sub 
forma unor domenii: 
1. Domeniul intrapersonal: constiinta emotionalá de sine, caracterul 
asertiv, independenta, respectul de sine, implinirea de sine; 
2. Domeniul interpersonal: empatia, responsabilitatea sociala, relatiile 


interpersonale; 

3. Domeniul adaptabilitatii: testarea realitatii, flexibilitatea, solutionarea 
problemelor; 

4. Domeniul administrării stresului: toleranța la stres, controlul 
impulsurilor; 


5. Domeniul stării generale: optimismul, fericirea. 
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Modelul inteligenţei sociale elaborat de către K. Albrecht [А1606] este 
alcătuit din cinci dimensiuni distincte: 

1. Constiinta situationalá: „radar social” sau abilitatea de a studia 
situațiile şi de a interpreta comportamentul oamenilor; 

2. Prezenţa: ,,tinuta” sau întreaga colecţie de semnale pe care ceilalți le 
procesează într-o impresie evaluatoare a unei persoane. 

3. Autenticitatea: „radarele” sociale ale altora asupra comportamentului 
nostru. 

4. Claritatea: capacitatea noastră de ai face pe alţii sa coopereze cu noi. 

5. Empatia: dar empatia împărtăşită între două persoane, ca stare a 
legăturilor cu altă persoană care să creeze bazele pentru o interacțiune 
pozitivă şi cooperantă. 
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1.2. Inteligența naturală emergenta a grupurilor sociale de 
animale (swarm intelligence) 


În natură întâlnim comportamente inteligente emergente la colonii de 
furnici sau termite, roiuri de albine, stoluri de păsări, turme de animale, haite de 
lupi, etc. 

În general, vom prefera să numim acest tip de inteligență Swarm 
Intelligence, denumire utilizată în limba engleză pentru formele de inteligență 
artificială bazate pe comportamentul colectiv al sistemelor distribuite, auto- 
organizate din natură, ca cele amintite mai sus. Această expresie a fost 
introdusă de către Gerardo Beni şi Jing Wang în 1989 în contextul sistemelor 
celulare de roboţi. 

O altă definiție pentru Swarm Intelligence, care a fost dată de către 
Bonabeau, Dorigo, Theraulaz, este: “orice încercare de a proiecta algoritmi 
sau echipamente distribuite inspirate din comportamentul colectiv al coloniilor 
de insecte sociale sau alte societăți de animale”, în [BDTOI1], [Са+01], 
[НЕЕ05]!!. 

Unul dintre cele mai simple si mai relevante exemple de comportament 
emergent inteligent îl constituie, indiscutabil, coloniile de furnici. 

„Cum creierul unei furnici cântăreşte mai puțin de o milionime din 
creierul uman, nu este de mirare că o specie de furnici poate produce doar zece 
până la douăzeci de semnale. Spre deosebire de limbajul uman, aceste mesaje 
sunt integral instinctuale” (Mark W. Moffett'”, 2006). 

O furnică are între 100 -10.000 neuroni (spre deosebire de om, care are 
cca. 100 de miliarde de neuroni). O furnică solitară este neajutorată şi supusă 
pieirii, dar în colonie furnicile dovedesc o inteligență de grup, de natură 
emergentă, uluitoare, rezolvând în mod eficient problemele lor de viaţă: 
construirea şi gospodărirea muşuroiului, căutarea hranei etc. 

Regina unei colonii de furnici (omoloaga mătcii unui stup de albine) are 
doar rol de reproducere în colonie, ea nu dă comenzi directe anumitor grupuri 
de furnici pentru ca acestea să înceapă să caute hrană sau să construiască, să 
întrețină sau să apere muşuroiul. Fiecare furnică, pe baza unui program genetic, 
reacționează la stimuli chimici generati de larve, de alte furnici sau de intrusi şi 
lasă şi ea o urmă chimică de feromoni care reprezintă un stimul pentru celelalte 
furnici. Astfel, orice furnică reacționează doar la mediul local, pe baza codului 
său genetic. Deşi lipseşte un control centralizat, furnicile prezintă un 
comportament care permite coloniei să rezolve probleme de natură topologică 


! Eric Bonabeau, Marco Dorigo, Guy Theraulaz, “Swarm Intelligence: From Natural to 
Artificial Systems, J. Artificial Societies and Social Simulation 41): (2001). 
P http://www.natgeo.ro/natura/animale/furnicile-legionar/?av-page=2 
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(in mod uzual furnicile identifica cea mai lunga distanta de la toate intrarile in 
muşuroi pentru a depozita cadavrele şi cea mai scurtă distanță la sursa de 
hrană). Studiul coloniilor de furnici aflate atât în natură, cât şi în laborator au 
determinat o serie de fapte extrem de importante pentru aplicarea acestui studiu 
în inteligenţa computationala artificială. Furnicile naturale sunt capabile de a 
identifica drumul cel mai scurt aflat între musuroi şi sursa de hrana, fără a se 
folosi de dovezi vizuale. De asemenea, ele sunt capabile de a se adapta la 
schimbările de mediu, precum părăsirea unui drum cunoscut între muşuroi şi o 
sursă de hrană prin apariția unui obstacol (alegerea celei mai scurte rute 
ocolitoare). 


Figura 1.2.1. Furnici legionar, Foto: Mark W. Moffett” 


Principalul mod de comunicație la furnici constă în semnalizarea prin 
feromoni. Furnicile elimină o anumită cantitate de feromoni pe obiectele de 
interes sau pe drum, marcând astfel calea pe care o urmează. Ulterior, pe baza 
codului genetic, furnicile sunt atrase să urmeze direcţiile bogate în urme de 
feromoni, alegând în majoritatea cazurilor direcțiile cele mai bogate şi cele mai 
proaspete în feromoni. Mirosul de feromoni eliminați de furnici are proprietatea 
de a se atenua în timp, ceea ce permite ca o direcţie nefolosită să nu mai fie 
luată în considerare după un anumit timp, modalitate prin care ele reuşesc să 
ocolească un obstacol pe partea cea mai scurtă după un anumit timp. 

Un aspect remarcabil al acestui proces autocorectiv este faptul că 
identificarea drumului cel mai scurt care ocoleşte obstacolul este o proprietate 
emergentă a interacțiunii cu mediul: forma obstacolului, modul în care e aşezat 
obstacolul şi comportamentul distribuit al furnicilor. Deşi toate furnicile se 
mişcă aproximativ cu aceeaşi viteză şi depun aproximativ aceeaşi cantitate de 
feromoni în unitatea de timp, faptul că un drum este mai scurt, conduce la 
acumularea mai rapidă a cantității de feromoni. Acest lucru combinat cu 
preferința genetică a furnicilor pentru urmarea direcțiilor bogate în feromoni şi 


P Sursa: http://www.natgeo.ro/natura/animale/furnicile-legionar/?av-page=2 
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cu proprietatea de disparitie a mirosului feromonilor in timp, conduce la faptul 
ca intr-un interval scurt de timp calea mai lunga este abandonata in intregime. 


Cercetasul localizeaza о sursa de 
hrana 


Se intoarce la musuroi lasand 
feromoni pe drumul pe care 
merge 


Furnicile care sunt in cautarea 
hranei se duc la locul gasit de 
cercetas 


Furnicile gasesc hrana la locul 
specificat, iau hrana si se duc la р 
musuroi, depozitand feromoni pe m oi a dep 
drumul parcurs feromoni pe drumul pa 


Feedback pozitiv 
Traseul marcat cu feromoni 
Feedback | Na 


Concentratia mare de feromoni i 
negativ 


atrage mai multe furnici 


dispare treptat, pe masura ce se 


evaporeaza feromonii 


Figura 1.2.2. Algoritmul de cáutare a hranei de cátre coloniile de furnici (R.-D. Cioargă!*) 


"Rázvan-Dorel CIOARGA, Comportament emergent în medii colaborative robotizate, 
http://dsplabs.cs.upt.ro/grants/melissevs/pdfs/2008.2.1.pdf 
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1.3. Inteligenta artificiala (ТА) 


1.3.1. Definitii. Testul Turing 


Inteligența artificială (ТА) este traducerea din limba engleză a sintagmei 
Artificial Intelligence şi se referă la un domeniu de cercetare, în general in 
cadrul informaticii, tehnologiei informaţiei sau ştiinţei calculatoarelor, care se 
ocupă cu studiul şi proiectarea agenților inteligenți, unde prin agent inteligent 
se înțelege un sistem astfel conceput, încât să-şi perceapă mijloacele şi să 
acționeze în aşa mod, încât să-şi optimizeze şansele de succes. În vorbirea 
curentă IA este un produs rezultat în urma desfăşurării acestei activități. Nu 
există însă o definiție standard a ce înseamnă exact IA, fiecare autor având o 
percepţie proprie asupra definiției. 


IA se poate descrie, ca fiind capabilitatea maşinilor sau programelor să 
mimeze procesele de gândire umane, cum ar fi cugetarea sau învăţarea. Mai 
mult, obiectul IA se poate defini ca fiind studiul de a face calculatoarele să 
realizeze lucruri pentru care omul are nevoie de inteligență pentru a le realiza. 
Această definiție extinsă nu doar include prima definiție, dar acoperă şi 
tehnologiile pe care le utilizează calculatoarele pentru a dobândi sarcini 
inteligente, chiar dacă acestea nu simulează în mod necesar procesele de 
gândire umane. O trăsătură des întâlnită a IA este că sistemul respectiv este 
capabil să înveţe, cu scopul de a se îmbunătăţi permanent şi fără ajutoare 
externe. 

O altă definiţie a IA ar putea fi: „capacitatea sistemelor tehnice evoluate 
de a obține performanţe cvasiumane. 

Definiţia cea mai acceptată a IA a fost dată de John McCarthy în 1955: “o 
maşină care se comportă într-un mod care ar putea fi considerat inteligent, dacă 
ar fi vorba de un om”. 

Ce înseamnă un calculator inteligent? 

O caracterizare a calculatorului inteligent se bazează pe aparența problemelor 
ce trebuie rezolvate. De exemplu, un calculator care face operația 1+1 şi 
afişează rezultatul 2 nu este neapărat inteligent, dar un calculator ce calculează 
derivata simbolică a lui f(x)>cos“x е“ poate fi numit cu siguranţă inteligent. 

Clasele de probleme care necesită inteligență includ inferente bazate pe 
cunoştinţe, raționament cu informaţie incertă sau incompletă, diferite forme de 
percepție şi învăţare şi aplicări pentru probleme ca predictie, clasificare, control 
şi optimizare. 

O a doua caracterizare a calculatoarelor inteligente se bazează pe 
mecanismul de susținere a proceselor biologice folosite pentru a ajunge la o 
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soluție. Primele exemple pentru această categorie sunt rețelele neurale şi 
algoritmii genetici. 

IA, ca ştiinţă, îşi propune să explice şi să modeleze comportamentul 
inteligent în termenii proceselor de calcul şi este de natură interdisciplinara 
(informatică, matematică, psihologia proceselor cognitive etc.). 

Alan Turing (1912-1954) a fost unul dintre pionierii IA, considerat ca 
prim părinte a acesteia. Turing nu a furnizat definiții despre maşini şi gândire, ci 
a evitat argumentele semantice inventând un joc, jocul imitatiei Turing. În loc 
să întrebăm „Pot maşinile gândi?”, Turing spunea că ar trebui să ne întrebăm 
„Pot maşinile trece un test de comportament pentru inteligență?” El a prezis ca 
în anul 2000, un calculator va putea fi programat pentru a avea o conversaţie cu 
un interogator uman pentru cinci minute şi va avea 30% şanse să-l inducă în 
eroare. Turing a definit comportamentul inteligent a unui calculator ca abilitatea 
de a acumula performanţe la nivel uman în sarcini cognitive. Cu alte cuvinte, un 
calculator trece testul, dacă interogatorii nu pot distinge o maşină de un om pe 
baza răspunsurilor date la întrebările lor. Jocul imitatiei propus de Turing 
cuprinde 2 faze. În prima fază, interogatorul, un bărbat şi o femeie, sunt puşi în 
camere separate şi pot comunica doar prin mediu neutral, cum ar fi un terminal 
la distanţă. Obiectivul interogatorului este de a-şi da seama care este femeia şi 
care este bărbatul doar din întrebările pe care le adresează celor doi. Regulile 
jocului sunt că bărbatul ar trebui să încerce să inducă în eroare interogatorul, in 
timp ce femeia trebuie să-l convingă că ea este femeia. În a doua fază a jocului, 
omul este înlocuit cu un calculator programat să inducă în eroare interogatorul 
aşa cum a făcut şi bărbatul. Ar putea foarte bine să fie programat şi să facă erori 
şi să dea răspunsuri evazive, aşa cum ar face-o un om. Dacă calculatorul poate 
păcăli interogatorul la fel de des ca şi bărbatul, putem spune că acel calculator a 
trecut testul de comportament inteligent. În testul lui Turing, interogatorul nu 
vede, simte sau aude calculatorul, bărbatul sau femeia şi deci nu este influenţat 
de aparente sau voce. 

Testul lui Turing are două calități remarcabile ce îl fac universal: 

e Prin menținerea comunicației dintre om şi maşină prin 
intermediul terminalelor, testul ne furnizează un punct de vedere 
standard obiectiv asupra inteligenţei. Se evită dezbaterile despre 
natura umană a inteligenţei şi elimină orice înclinare în favoarea 
omului. 

e Testul însuşi este destul de independent de detaliile 
experimentului. Poate fi realizat fie ca un joc în 2 faze sau având 
doar o fază, în care interogatorul trebuie să aleagă între un om şi 
maşină. 
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Deşi calculatoarele moderne încă nu pot trece testul Turing, acesta 
furnizează o bază pentru verificarea şi validarea sistemelor bazate pe cunoştinţe. 
Un program despre care se crede că este inteligent într-o anumită arie de 
expertiză este evaluat prin compararea performanţelor sale cu performanțele 
unui expert uman. 

Creierul nostru stochează echivalentul a peste 101* biti şi poate procesa 
informaţii echivalente a 10'° biti pe secundă. În 2020, probabil, creierul va fi 
modelat de un cip de mărimea unui cub de zahăr — şi poate până atunci va exista 
şi un calculator care va putea juca — chiar câştiga — jocul imitatiei a lui Turing. 
Oricum, chiar dorim ca maşinile să realizeze calcule matematice atât de încet şi 
incert ca şi un om? Dintr-un punct de vedere practic, o maşină inteligentă ar 
trebui să ajute oamenii să ia decizii, să caute informaţii, să controleze obiecte 
complexe şi, în final, să înţeleagă sensul cuvintelor. Probabil că nu există ceva 
de câştigat, dacă maşinile sunt dezvoltate cu inteligență umană. Să construim un 
sistem inteligent, trebuie să capturám, organizăm şi să folosim cunoştinţa 
experților umani dintr-o anumită arie de expertiză. 


Alan Ti uring” a prezis în 1950 că până în anul 2000 vor exista maşini 
(calculatoare) cu 10° bytes (1 GB) de memorie care vor putea "păcăli" 30% din 
juriile umane într-un test de 5 minute. Însă, în timp ce pe de-o parte tehnologia 
chiar a depăşit previziunile lui Turing, IA este încă departe de a egala pe cea 
umană în multe domenii. 


Din testul Turing se desprind câteva caracteristici implicite ale unui 
sistem inteligent: 

e prelucrarea limbajului natural; 

e posibilitatea de reprezentare a cunoaşterii, a informațiilor apriorice şi a 
celor recepționate în timpul dialogului; 

e raționament automat pentru utilizarea informațiilor în răspunsuri, 
concluzii sau pentru formularea propriilor întrebări; 

e învăţarea în vederea adaptării la situații noi. 


Alte definiţii ale IA: 

1. Marvin Minsky'S: Inteligența nu este un singur lucru, ci o colecție de 
strategii, iar IA este ştiinţa identificării concrete a acestor strategii şi a 
modului în care se încadrează într-un tot coerent; 

2. Patrick Winston": IA se ocupă cu studiul proceselor computationale 
care fac posibile percepția, raționamentul, acțiunea şi este studiul 
ideilor care permit calculatoarelor să efectueze lucrurile care fac 
oamenii să pară inteligenți. 


P http://en.wikipedia.org/wiki/Alan_ Turing, accesat la 18.10.2008 
16 http://web.media.mit.edu/~minsky/, accesat la 18.10.2008 
1 http://people.csail.mit.edu/phw/index.html, accesat la 18.10.2008 
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1.3.2. Obiectul de studiu al IA 


Din punct de vedere informatic, IA se осирй cu generarea reprezentarilor 
procedurilor care permit in mod automat si autonom rezolvarea unor probleme 
care erau doar apanajul oamenilor. 

Exista doua abordari fundamentale majore diferite in cadrul ТА. 

Prima, numită in mod traditional ZA simbolică, a fost dominantă de-a 
lungul timpului. Aceasta se caracterizează printr-un nivel înalt de abstractizare 
şi o privire macroscopică. Psihologia clasică operează la un astfel de nivel. Ea 
mai este numită inteligență artificială puternică (strong AI): prin aceasta se 
înțelege o inteligență artificială, de obicei bazată pe un computer, care chiar 
poate „gândi” şi este „conştientă de sine”. Sistemele informatice bazate pe 
cunoaştere şi programarea logică fac parte din această categorie. 

IA simbolică (puternică) acoperă arii, cum ar fi: 

e sisteme bazate pe cunoştinţe, 

e raționamentul logic, 

e învățarea simbolică a maşinilor, 
e tehnicile de căutare şi 

e procesarea limbajului natural. 

A doua abordare se bazează pe nivelul inferior, modele biologice 
microscopice, similare cu accentuarea psihologiei sau a geneticii. Ea se mai 
numeşte inteligență artificială slabă (weak AI) sau conectionista: o inteligență 
artificială care nu pretinde că poate gândi, putând însă rezolva o anumită clasă 
de probleme într-un mod mai mult sau mai puţin „inteligent”, de exemplu cu 
ajutorul unui set de reguli. Rețelele neurale şi algoritmii genetici sunt exemple 
relevante pentru această abordare. Aceste modele biologice nu trebuie neapărat 
să semene cu părţile biologice originale. În orice caz, acestea sunt arii care 
evoluează şi din care multe persoane aşteaptă aplicaţii practice semnificative pe 
viitor. 

Ín plus, celor douá categorii mentionate mai sus, se mai pot adáuga 
tehnici noi de 1А, care includ: 

e sisteme fuzzy, 
e teoria mulțimilor brute şi 
e sistemele haotice. 


Sistemele fuzzy şi teoria mulțimilor brute pot fi folosite pentru IA 
simbolică, cât şi ca aplicaţii numerice, de multe ori având de-a face cu date 
imprecise sau incomplete. 

Incompletitudinea unei informaţii se exprimă pe două scări: 
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€ scara incertitudinii se referă la încrederea care 1 se acordă 
informației (dacă sursa de informaţie, instrumentul de măsură 
sau expertul sunt complet siguri, demni de încredere, informaţia 
este certă) 

€ scara impreciziei se referă la conţinutul informational 
(informaţia este precisă dacă mulțimea valorilor specificate în 
enunţul corespunzător este single-ton, adică are o valoare unică) 


Pentru a exemplifica aceste noțiuni, să considerăm exprimarea unor opinii 
despre rezultatele recensământului din 200215: 
e „Institutul Naţional de Statistică a precizat că la 18 martie 2002, 
populaţia stabilă a României era de 21.698.181 locuitori.” 
Aceasta este o ştire sigură, deoarece e o informație oficială şi este precisă. 
Aşadar, este o informaţie completă 
e „Populaţia României este în mod sigur sub 22 milioane de 
locuitori.” 
Avem de-a face aici cu o informaţie certă, dar imprecisă (teoretic, valoarea 
aparține intervalului 0 — 22.000.000) 
€ Cred că populația României este de 21.500.000 locuitori.” 
Informaţia este incertă (,,cred”), dar precisă (аге o valoare bine definită, chiar 
dacă din punct de vedere pragmatic este incorectă) 
e „Am impresia că rezultatul era in jur de 21 de milioane.” 
Informaţia este incertă şi imprecisă 
€ N-am nici cea mai mică idee.” 
În acest caz, informaţia nu este deloc semnificativă, toate valorile sunt egal 
probabile iar gradele de incertitudine şi de imprecizie sunt maxime. 


Progresul în crearea unei ТА puternice este mic. Aproape toate simulările 
inteligenţei se bazează pe reguli şi algoritmi obişnuiţi, existând un progres doar 
în domeniul celei slabe (de exemplu, la recunoaşterea verbală şi a scrisului, la 
traducerea automată dintr-o limbă în alta sau la jocul de şah). 

Noile previziuni ale experţilor se bazează pe aşa-numita legea lui Moore! 
(„numărul de tranzistori pe un circuit integrat se va dubla la fiecare 18 luni, prin 
urmare şi puterea de calcul”), „lege” care nu a fost contrazisă în ultimii 30 de 
ani şi poate că va mai fi valabilă încă 5-10 ani. Pentru viitor se speră că noile 
tehnologii (cuantice, optice, holografice, nanotehnologiile ş.a.) vor permite 
menţinerea creşterii exponentiale, astfel că în maximum 20 de ani computerele 
să depăşească puterea de procesare a creierului uman (vezi: Singularitate 
tehnologică”). Unul dintre principalii susținători ai acestei ipoteze, pe lângă 


9 


'5 Galea D., Leon F., Inteligență artificială, http://eureka.cs.tuiasi.ro/~fleon/curs_ia.htm, 2007. 
P? http://en.wikipedia.org/wiki/Moore%27s_law, accesat la 18.10.2008 
20 http://ro.wikipedia.org/wiki/Singularitate_tehnologic%C4%83 , accesat la 18.10.2008 
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Vernor Vinge”, este cunoscutul expert Raymond Kurzweil” cu a sa celebră lege 
a intoarcerilor accelerate. Însă aceste consideraţii sunt în general de natură 
cantitativă, neglijand din păcate nenumăratele fațete calitative ale inteligenței 
umane. 

O altă latură a IA studiază animalele şi aici, în special insectele, care sunt 
mai uşor de emulat de roboți. Totuşi încă nu au putut fi create modele 
computationale satisfăcătoare pentru simularea inteligenţei animalelor. 

În 1961, John Lucas? (n. 1929) a argumentat in lucrarea sa “Minti, masini 
si Godel” cá mintea unui matematician nu poate fi reprezentatá printr-un 
algoritm, bazându-se pe teorema incompletitudinii a lui Gódel: „Nu există 
sisteme formale care să fie şi consistente (ne-contradictorii) şi complete” . 


1.3.3. Istoricul ТА 


Contribuţii remarcabile în istoria IA: 

1. Geoge Boole (1815-1864): a pus bazele matematice ale calculatoarelor 
(algebra booleană, logica booleană); 

2. Alan Turing (1912-1954): considerat ca primul părinte al IA (test 
Turing, maşina Turing etc.); 

3. Warren S. McCulloch (1899-1969): considerat de unii ca al doilea 
părinte al IA (reţele neurale, „poker chip”); 

4. Walter Pitts; 

5. John McCarthy (n. 1927): a dat numele şi prima definiție pentru IA, 
contributii (Lambda Calculus, Lisp); 

6. Allen Newell; 

7. Herbert Simon; 

8. Marvin Minsky; 

9. Lotfi A. Zadeh (n. 1912) 

10. s.a. 


Încă din Antichitate există urme ale IA. Primul „sistem expert” se 
consideră a fi un papirus egiptean din sec. Ш î. Hr., care consta în 48 de 
observaţii privind tratarea rănilor la cap. Cunostintele erau organizate sub forma 
unor reguli, dacă are loc un anumit simptom, atunci se aplică un anumit 
tratament. Această realizare se bazează pe o invenție crucială а omului, scrisul, 
prin care obiectele fizice ale lumii reale pot fi manipulate în mod simbolic. Dar 
încă mai devreme, din sec. IV î. Hr., Aristotel a descoperit logica silogistică, 
primul sistem formal de raționament deductiv, bazat pe logica binară. 


?! http://en.wikipedia.org/wiki/Vernor_ Vinge, accesat la 18.10.2008 
? http://en.wikipedia.org/wiki/Ray Kurzweil, accesat la 18.10.2008 
? http://en.wikipedia.org/wiki/John Lucas (philosopher), accesat la 18.10.2008 


48 loan Dzitac, Inteligenta artificiala, 2008 


În perioada Renaşterii, în sec. XVII, Blaise Pascal realizează un 
calculator mecanic pentru adunări şi scăderi, perfecţionat apoi de Leibniz pentru 
efectuarea inmultirii şi împărțirii. 

În 1928 John von Neumann, a demonstrat teorema minimax, 
fundamentală în teoria jocurilor. 

În 1941 apare primul calculator programabil funcțional: Z3, construit de 
Konrad Zuse. 

John von Neumann este cunoscut ca şi autor al principiilor de funcționare 
a unui calculator, aplicate apoi în 1945 la construcția lui ENIAC. 

În 1948 apare primul calculator comercial, Mark 1, creat de Howard 
Aiken”. 

În 1943 Waren McCulloch şi Walter Pitts concep o arhitectură inteligentă 
bazată pe rețele neuronale artificiale. 

Termenul de Inteligență Artificială a fost lansat în 1956 de John 
McCarty la o conferință de la Dartmouth College. 

Tot in 1956 Allan Newell? si Herbert Simon” elaborează un program care 
simuleazá rationamentul uman, General Problem Solver, un program bazat pe 
paradigma logicii predicative. 

Ín 1965 Lotfi A. Zadeh a introdus notiunea de multime fuzzy, care a a 
avut un impact deosebit in dezvoltarea IA. La inceput, principala preocupare a 
fost in analiza sistemelor, analiza deciziilor si sisteme informationale. In 
prezent, Zadeh se ocupá de logica fuzzy (pe care a introdus-o in 1973), calcul 
bazat pe cuvinte (word computing) şi sintagma soft computing, care îmbină 
logica fuzzy, rețele neuronale, programarea evolutivă şi calculul probabilistic. 
Principiul de bază în "soft computing" este ca, în general, soluțiile cele mai 
bune pot fi obținute prin combinarea metodelor constitutive ale soft-computing- 
ului, decât prin folosirea unei singure metode. 

Soft Computing (SC), spre deosebire de calculul convențional (hard 
computing) este tolerant la imprecizie, incertitudine, adevăr partial si 
aproximare. Rolul de model pentru SC este mintea (creierul) omului. 
Principalele componente implicate în Soft Computing sunt logica fuzzy (Fuzzy 
Logic), calculul neural (Neural Computing), calculul evolutiv (Evolutionary 
Computation), Machine Learning şi gândirea probabilistică (Probabilistic 
Reasoning), reţele bayesiene (belief networks), teoria haosului (chaos theory) şi 
parti din teoria învățării (learning theory). De reținut că SC nu este un 
înlocuitor, ci mai degrabă există un parteneriat în care fiecare partener 
contribuie cu metodologia sa pentru a aborda problemele din domeniul 
respectiv. Din această perspectivă principala metodologie în SC este mai 
degrabă complementaritatea decât competiţia. De altfel, SC poate fi privit ca o 


24 http://en.wikipedia.org/wiki/Harvard Mark I 
25 http://en.wikipedia.org/wiki/Allen Newell 
°° http://www.psy.cmu.edu/psy/fAculty/hSimon/hsimon.html 
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componentă fundamentală a inteligenței conceptuale. Aplicarea cu succes a SC 
sugerează că succesul său va fi în creştere în viitor. 

Primele lucrări recunoscute în câmpul IA au fost prezentate de Warren 
McCulloch şi Walter Pitts în 1943. Ei au propus un model de rețele neurale 
artificiale în care fiecare neuron era considerat un status binar, adică o condiţie 
deschis sau închis. Ei au demonstrat că modelul lor de rețea neurală era, de 
fapt, echivalentul maşinii Turing şi au demonstrat că orice funcţie calculabilă ar 
putea fi calculată de o reţea de neuroni conectaţi. Ei au arătat de asemenea că 
astfel de structuri de rețea simple pot învăţa. 

Modelul reţelei neurale, stimulat atât teoretic, cât şi experimental, a fost 
creat pentru a modela creierul în laborator. Experimentele au demonstrat în mod 
clar că modelul binar de neuroni nu era corect. De fapt, un neuron are 
caracteristici puternic neliniare şi nu poate fi considerat ca un simplu dispozitiv 
cu două statusuri. Mai mult, McCulloch, considerat al doilea fondator a IA 
după Alan Turing, a creat piatra de căpătâi a calculului neural şi a reţelelor 
neurale artificiale. După un declin în anii 70, ideile sale revin în forță la sfârşitul 
anilor 80. 

Primii ani ai IA sunt caracterizați printr-un entuziasm enorm, mari idei şi 
succes foarte limitat. Doar cu câţiva ani înainte, calculatoarele au fost introduse 
pentru a realiza calcule matematice, dar cercetătorii IA au demonstrat că, 
calculatoarele ar putea face mai mult decât atâta. A fost o eră a marilor 
aşteptări. 

În 1958, John MeCarthy a prezentat o lucrare, „Programe cu rațiune” în 
care a propus un program intitulat Întreprinzătorul de sfaturi pentru căutarea 
de soluţii pentru problemele generale ale lumii. McCarthy a demonstrat că acest 
program putea genera, de exemplu, o hartă pentru a conduce până la aeroport, 
bazându-se pe nişte axiome simple. Dar cel mai important lucru, programul era 
astfel făcut încât putea accepta noi axiome, sau cu alte cuvinte, noi cunoştinţe, 
în diferite domenii de expertiză fără a fi nevoie să fie reprogramat. Astfel acest 
program a fost primul sistem complet bazat pe cunoştinţe ce incorpora 
principiile centrale a reprezentării cunoştinţelor şi a raţiunii. 

Marvin Minsky s-a axat pe logica formală şi a dezvoltat o perspectivă de 
viitor anti logică asupra reprezentării cunoştinţelor şi rationalizarea acestora. 
Teoria lui, din 1975, a fost de asemenea o altă mare contribuţie la ingineria 
cunoştinţelor. 

Au fost continuate lucrările timpurii asupra calculului neural şi a reţelelor 
neurale artificiale. Metodele de învăţare au fost îmbunătățite, iar Frank 
Rosenblatt a demonstrat teorema convergentei perceptronilor ce demonstra 
că algoritmul sáu de învăţare ar putea ajusta forţa de conectare a unui 
perceptron. 

Unul dintre cele mai ambitioase proiecte ale erei a fost Rezolvatorul 
Problemelor Generale, dezvoltat de Allen Newell şi Herbert Simon, prin care 
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se dorea un program care să simuleze metodele umane de rezolvare a 
problemelor. Acest program a fost primul prin care s-a încercat separarea 
tehnicilor de rezolvare a problemelor de date. S-a bazat pe tehnica acum 
cunoscută ca analiza sfârşitului mediei. Cei doi au afirmat că o problemă ce 
trebuie rezolvată poate fi definită în termeni de stări. Analiza sfârşitului mediei 
a fost folosită pentru a determina diferenţa dintre starea curentă şi starea dorită 
sau starea ţintă a problemei, şi pentru alegerea şi aplicarea operatorilor 
necesari pentru atingerea stării țintă. Dacă nu se putea ajunge direct la starea 
țintă, atunci se mai adăuga o stare mai apropiată de starea țintă, procedeul 
repetându-se până când se ajungea la starea ţintă. Mulțimea operatorilor 
determina planul soluţiei. Dar acest program a eşuat când s-a dorit rezolvarea 
unor probleme mai complicate. 

Se poate ca cea mai importantă dezvoltare în anii 70 să fie realizarea că 
domeniul problemei pentru maşinile inteligente trebuie să fie suficient de 
restricţionat. Înainte cercetătorii IA credeau că algoritmi deştepţi de căutare şi 
tehnici de raționament ar putea fi inventate pentru a emula metode generale, 
umane de rezolvare a problemelor. Un mecanism de căutare pentru un scop 
general s-ar baza pe paşi de raționament elementar pentru a găsi soluții 
complete şi ar putea folosi cunoştinţe slabe despre domeniu. Dar, când metodele 
slabe au eşuat, cercetătorii au înțeles în sfârşit că singura cale de а livra 
rezultate practice era rezolvarea cazurilor tipice în arii limitate de expertiză prin 
realizarea de paşi de raţionament mari. În această perioadă apar programe cum 
ar fi DENDRAL (prin care se dorea expertiza solului pe Marte), MYCIN 
(sistem expert bazat pe reguli pentru diagnosticarea bolilor de infecții ale 
sângelui), PROSPECTOR (sistem expert pentru explorarea minerală). 
Sistemele expert menționate mai sus au fost realizate cu limbaje ale IA, cum ar 
fi: LISP, PROLOG sau OPS. 

La mijlocul anilor 80, cercetători, ingineri şi experți au descoperit că, 
construirea unui sistem expert necesită mai mult decât cumpărarea unui sistem 
de raționament sau shell-ul unui sistem expert şi punerea în el a mai multor 
reguli. Deziluzia dată de aplicabilitatea tehnologiei sistemelor expert a dus chiar 
la prezicerea unei „ierni ” cu înghețarea proiectelor IA. Cercetătorii ТА au decis 
să se axeze pe rețelele neurale. Datorită necesităţii procesării informației 
asemănătoare cu cea a creierului şi, odată cu progresul din tehnologia 
calculatoarelor şi în neuro-stiinte, rețelele neurale au experimentat o renaştere 
dramatică. Acum apar teoria rezonantei adaptive ce a stat la baza unei noi clase 
de rețele neurale, reţelele Hopfield — reţele neurale cu feedback, etc. 


loan Dzitac, Inteligență artificială, 2008 51 
1.3.4. Domeniile de cercetare şi aplicaţie ale ТА 
1.3.4.1. Raționamentul logic 


Rationamentul logic sau rationamentul simbolic se bazeazá pe teoria 
logico-matematicá clasică şi analizează modul în care pot fi derivate cunoştinţe 
noi din cele existente, în mod deductiv, pe baza unor reguli de inferenta. Ca şi 
cursuri pregătitoare pentru studiul IA se recomandă un curs de logică 
computationala. Ca aplicaţii, putem aminti limbajele declarative Lisp, Prolog şi 
Clips sau sistemele de demonstrare automată a teoremelor. 


1.3.4.2. Reprezentarea cunoaşterii 


Este un domeniu fundamental al IA, deoarece studiază modalităţile în 
care cunoştinţele din lumea reală pot fi exprimate si simbolizate în vederea 
manipulării computationale. Alegerea optimă a metodei de reprezentare a 
cunoştinţelor reprezintă un pas important în construirea unui sistem bazat pe 
cunoştinţe corect şi eficient. 

Prin reprezentarea cunoştinţelor se înțelege descrierea şi codificarea unor 
obiecte (entităţi) care aparțin unui domeniu particular de aplicare a unei forme 
de raționament artificial. Definiţia se referă la două aspecte complementare ale 
reprezentării cunoştinţelor, exprimarea şi, respectiv, manipularea cunoştinţelor. 
Cunostintele sunt exprimate într-un limbaj formal, numit /imbaj de descriere a 
cunoştinţelor. Limbajul dispune de o sintaxă care cuprinde un ansamblu de 
expresii valide în termenii limbajului şi de o semantică prin care se atribuie 
sensul formulelor sintactice utilizate într-un context particular. Manipularea 
cunoştinţelor consta în aplicarea unor proceduri de organizare şi utilizare a 
cunoştinţelor reprezentate formal. 

Principalele familii de metode formale (formalisme) de reprezentare a 
cunoştinţelor, considerate în prezent suficient de consolidate din punct de 
vedere teoretic pentru a permite dezvoltarea unor aplicaţii complete de gestiune 
a bazelor de cunoştinţe, sunt: 

e rețelele semantice, 

e logicile terminologice, 

e reprezentarea orientata obiect, 

e grafurile conceptuale. 
Fiecare dintre aceste formalisme propune mecanisme concrete de formalizare 
(exprimare si manipulare) a cunoştinţelor. 
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1.3.4.3. Perceptia 


Cercetează reprezentarea într-o formă accesibilă din punct de vedere 
computational a stimulilor care provoacă reacţii la nivelul organelor senzoriale 
umane, cum ar fi percepţia vizuală şi percepția auditivă. De exemplu, sistemul 
inteligent Optical Character Recognition (OCR) poate efectua 
recunoaşterea scrisului de tipar sau de mână. 


1.3.4.4. Calcul evolutiv. Algoritmi genetici 


Studiază modul în care soluția poate fi găsită prin mecanisme inspirate 
din procesele de evoluţie biologice, din aşa numitul calcul natural. 

În general, orice sarcină abstractă care trebuie îndeplinită poate fi privită 
ca fiind rezolvarea unei probleme, care, la rândul ei, poate fi percepută ca o 
căutare în spaţiul soluţiilor potențiale. Deoarece, de regulă, căutăm cea mai 
bună soluţie, putem privi acest proces ca fiind un proces de optimizare. Pentru 
spaţii reduse, metodele clasice exhaustive sunt suficiente; pentru spaţii mai 
mari, pot fi folosite tehnicile speciale ale IA. 

Metodele calculului evolutiv se numără printre aceste tehnici; ele folosesc 
algoritmi ale căror metode de căutare au ca model câteva fenomene naturale: 
moştenirea genetică şi lupta pentru supraviețuire. 

Cele mai cunoscute tehnici din clasa calculului evolutiv sunt: 

e algoritmii genetici, 

e strategiile evolutive, 

e programarea genetică, 
e programarea evolutivă. 

Există şi alte sisteme hibride care încorporează diferite proprietăți ale 
paradigmelor de mai sus; mai mult, structura oricărui algoritm de calcul 
evolutiv este, în mare măsură aceeaşi. 

Algoritmii genetici au apărut în jurul anului 1950, când mai multi biologi 
au folosit calculatoarele pentru simularea sistemelor biologice. Rezultatele 
muncii au apărut după 1960, când la Universitatea din Michigan, sub 
îndrumarea lui John Holland”, algoritmii genetici au apărut în forma în саге 
sunt cunoscuţi azi. După cum rezultă şi din denumire, algoritmii genetici 
folosesc principii din genetică naturală. Câteva principii fundamentale ale 
geneticii sunt împrumutate şi folosite artificial pentru a construi algoritmi de 
căutare, care sunt robuşti şi au marele avantaj că cer informaţii minime despre 
problemă. Algoritmii genetici au fost inventati folosind modelul procesului de 


27 nttp://en.wikipedia.org/wiki/Optical_character_ recognition 
28 http://en.wikipedia.org/wiki/John Henry Holland 
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adaptare. Ei opereaza, in principal, cu siruri binare si folosesc un operator de 
recombinare şi unul de mutație. 


1.3.4.5. Reţele neurale 


Rețelele neurale se bazează pe analogia cu modul de organizare a 
sistemului nervos uman pentru inmagazinarea implicită a cunoştinţelor şi pentru 
efectuarea unor procese de învăţare şi generalizare în condiţii de informaţii 
incomplete sau afectate de perturbații de recepţie. Sunt sisteme paralele, 
distribuite, cu capacitatea de a învăţa pe bază de exemple. Rețelele neurale 
caracterizează ansambluri de elemente de procesare simple, puternic 
interconectate şi operând în paralel, care urmăresc să interacționeze cu mediul 
înconjurător într-un mod asemănător creierelor biologice şi care prezintă 
capacitatea de a învăţa. Nu există o definiție general acceptată a acestor tipuri 
de sisteme, dar majoritatea cercetătorilor sunt de acord cu definirea rețelelor 
artificiale ca rețele de elemente simple puternic interconectate prin intermediul 
unor legături numite interconexiuni prin care se propagă informație numerică. 
Originea acestor reţele trebuie căutată în studierea rețelelor bioelectrice din 
creier formate de neuroni şi sinapsele acestora. Principala trăsătură a acestor 
rețele este capacitatea de a învăța pe bază de exemple, folosindu-se de 
experienţa anterioară pentru a-şi îmbunătăţi performanţele. Deşi se aseamănă în 
funcționare cu creierul uman, rețelele neuronale au o structură diferită de cea a 
creierului. O reţea neuralá este mult mai simplă decât corespondentul uman, dar 
la fel ca şi creierul uman, este compusă din unități puternice de calcul, mult 
inferioare însă corespondentului uman, neuronul. 


Figura 1.3.1. Schema unei reţele neurale 
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1.3.4.6. Teoria jocurilor 


Studiază strategiile pe care trebuie să le urmeze într-o confruntare cu 
reguli bine definite doi sau mai multi concurenți ale căror interese nu coincid. 
În exemplele virtuale imaginate de diverşi teoreticieni, prin joc se înţelege o 
situaţie care implică doi sau mai multi decidenti, numiţi jucători care sunt puşi 
in fata situației de a-şi alege o strategie pentru a-şi maximiza recompensele 
primite ca urmare a propriilor acțiuni raportate la mutările celorlalţi. În aceste 
Jocuri, jucătorii au interese opuse, în totalitate sau parțial, acest aspect cauzând 
un anumit comportament şi o anumită strategie în abordarea jocului. Strategiile 
sau combinaţiile de strategii ale jucătorilor sunt recompensate cu un anumit 
punctaj. La finalul jocului are loc o comparare a rezultatelor şi o corelare a 
acestora cu strategiile efectuate. 


1.3.4.7. Învăţarea automată (Machine learning) 


Învățarea automată (Machine learning) este un domeniu de bază al IA, 
care se ocupă de dezvoltarea de algoritmi şi metode ce permit unui sistem 
informatic să înveţe date, reguli şi chiar algoritmi. Machine learning este axat 
pe proiectarea şi dezvoltarea de algoritmi şi tehnici care permit calculatoarelor 
să „înveţe” prin metode inductive sau deductive. Maşinile de învăţat inductive 
extrag reguli şi forme din blocuri masive de date. 

Cele mai importante aplicaţii pentru machine learning sunt: 
1. procesarea limbajului natural; 
2. recunoaşterea sintactică a formelor; 
3. recunoaşterea obiectelor; 
4. instrumente de căutare; 
5. diagnoză medicală; 
б. bioinformatica; 
7. detectarea fraudelor informatice; 
8. voce electronică, 
9. mişcarea roboților; 
10. jocuri etc. 


Învăţarea automată presupune, în primul rând, identificarea si 
implementarea unei modalități cât mai eficiente de a reprezenta informaţii, în 
sensul facilitării căutării, reorganizării şi modificării lor. Alegerea modului de a 
reprezenta aceste date tine atât de concepția generală asupra modului de 
rezolvare a problemei, cât şi de caracteristicile datelor cu care se lucrează. 


loan Dzitac, Inteligenta artificiala, 2008 55 
1.3.4.8. Agenti inteligenti 


Un agent inteligent”? este o entitate autonomă (program, robot etc.), care 
achiziționează date şi cunoştinţe şi acționează pe baza acestora. Agenţii 
inteligenţi sunt programe adaptive şi autonome care pot fi folosite în vederea 
creării de software ce rezolvă anumite sarcini (task-uri) în numele unui anumit 
utilizator, bazându-se pe instrucțiuni explicite sau implicite din partea acestuia. 

Agenţii inteligenţi pot facilita interacțiunea om-computer prin : 

e ascunderea complexităţii task-urilor dificile, 
realizarea de task-uri (acțiuni) laborioase, 
conducerea unor tranzacții în numele utilizatorului, 
pregătire şi învăţare, 
oferirea de ajutor unor anumiţi utilizatori în vederea colaborării 
acestora, 
e monitorizarea de evenimente si proceduri diverse. 

Agenţii inteligenți operează în cadrul unui mediu software cum ar fi 
sistemele de operare, bazele de date sau rețelele de calculatoare. Tehnologia 
aflata în spatele agenţilor inteligenți este o combinație de tehnici din domeniul 
IA şi de metodologii de dezvoltarea sistemelor, cum ar fi programarea orientată 
obiect, care permite programelor să înveţe din si sa reacționeze la mediul 
înconjurător. Agenţii inteligenți interacționează cu mediul din care fac parte 
prin criterii de selecție a datelor bazate pe reguli. Un agent inteligent îşi 
dezvoltă reguli corespunzătoare prin intermediul instrucțiunilor explicite 
furnizate de utilizator, prin imitarea utilizatorului, prin feedback (răspuns) 
pozitiv sau negativ primit de la utilizator şi prin indicații obținute în urma 
interactionárii cu alti agenti. 

Existá douá tipuri de agenti inteligenti: 


e Agent simplu: varietatea cea mai comuná de agent este agentul care 
este construit cu scopul de a învăța si de a prelucra permanent 
sarcini de rutiná sau repetitive ale utilizatorului. Un astfel de agent 
poate recunoaste, de exemplu, cá utilizatorul ignorá in mod constant 
e-mail-urile provenind de la un anumit expeditor şi şterge automat 
un astfel de e-mail când acesta soseşte (utilizatorul nici măcar nu 
află că a primit un astfel de e-mail, el nefiind reţinut în Inbox). 


e Agent de tipul „fire-and-forget”: un utilizator poate instrui un 
agent pentru a găsi anumite informaţii, urmând ca apoi să-l ,,trimita” 
în căutarea acestor informații. De exemplu, agentul inteligent astfel 
instruit poate fi lansat în rețea, iar el îşi poate croi drumul spre 
sistemul de computere al renumitei Bibiloteci a Congresului SUA, 


? http://en.wikipedia.org/wiki/Intelligent_agents 
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cu scopul de a cerceta/intreba, daca si unde se poate afla informatia 
pe care el o caută. Utilizatorul este astfel eliberat de laborioasa 
sarcina de a căuta pe Internet informaţia ce-l interesează, lucrul 
acesta fiind realizat de către agentul său inteligent, care, după un 
anumit timp, poate chiar câteva zile, îi va furniza rezultatul căutării. 
În acest timp, utilizatorul se poate concentra asupra unor probleme 
creative, de exemplu. Sarcinile de rutină vor fi controlate şi efectuate 
de către un astfel de agent. Alte operațiuni pe care le poate efectua 
un agent inteligent tip „fire-and-forget” ar fi: programarea de 
întâlniri (scheduling appointments), realizarea de cumpărături pe 
piețele electronice, sesizarea apariției anumitor oportunități (în care 
utilizatorul este interesat) şi alertarea, eventual şi remedierea 
automată, a problemelor de software. 


Din punctul de vedere al aptitudinilor de mobilitate ale unui agent, avem 
de asemenea două categorii: 


e Agenti statici: nu-şi pot părăsi locul si nu pot „traversa” prin rețea 
pentru a ajunge la alte servere şi nu pot comunica nici cu agenții 
aflați în acelaşi mediu; 


e Agenti mobili: ei fiind caracterizați din punct de vedere formal ca 
fiind obiecte ce posedă comportament, stare şi locaţie. În vederea 
realizării sarcinii ce 1 s-a încredinţat, un agent din această categorie 
poate părăsi site-ul pentru care a fost creat şi poate naviga prin rețea, 
în fiecare moment el identificându-se printr-o anumită locaţie (site- 
ul pe care a ajuns), un anumit comportament (task-ul pe care îl 
realizează în acea situatie/stare) şi starea corespunzătoare. 


În finalul introducerii am reprodus un text din [Băr02], care poate lămuri 
mai clar sensul noțiunii de agent inteligent şi noţiunea de agentitate. 


1.3.4.9. Sisteme expert 


Un sistem expert este un program care urmăreşte un grup de cunoştinţe 
pentru obţinerea în acelaşi mod ca şi experții umani a rezultatelor despre 
activități dificil de examinat sau executat. Principala caracteristică a sistemelor 
expert este derivată dintr-o bază de cunoștințe, împreună cu un algoritm de 
căutare specific metodei de rationare. Un sistem expert tratează cu succes 
probleme pentru care o soluţie algoritmică clară nu există. Ceea ce este 
remarcabil pentru sistemele expert este aria de aplicabilitate ce a cuprins multe 
domenii de activitate, economie, industrie, învățământ, medicină etc. 
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1.3.4.10. Sisteme fuzzy 


Bazate pe logica fuzzy, sistemele fuzzy sunt considerate un caz particular 
al sistemelor expert (motiv pentru care mai sunt denumite şi sisteme expert 
fuzzy) care oferă o metodă flexibilă pentru tratarea incertitudinii. Logica fuzzy, 
datorată lui Lotfi A. Zadeh, oferă instrumentele necesare pentru reprezentarea 
în sistemele inteligente a unor concepte imprecise cum sunt „mare”, „mic”, 
„scump”, „ieftin” ş.a., concepte numite variabile lingvistice sau variabile fuzzy. 
Pentru reprezentarea acestora se folosesc seturile fuzzy, care captează din punct 
de vedere cantitativ interpretarea calitativă a termenilor. Japonia este ţara cu 
cele mai multe sisteme fuzzy implementate, mai ales în domeniile urmăririi 
producției şi al vânzărilor. De asemenea, multe sisteme fuzzy au fost 
încorporate în unele dintre bunurile de larg consum: maşini de spălat, cuptoare 
cu microunde, aparate foto, aparate de aer condiționat şi până la nave cosmice. 

Vom reveni asupra logicii fuzzy în capitolul următor. 


1.3.5. Sisteme şi maşini inteligente 


1.3.5.1. Deep Blue 


Deep Blue, un computer de la firma IBM care joacă şah, 1-а învins pe 
campionul modial din caea vreme, Gari Kasparov, în celebrul meci în 1997 . 


Figura 1.3.2. Garry Kasparov jucând şah împotriva programului (maşinii) Deep Blue” 


20 http://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_intelligence, 18.10.2008 
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1.3.5.2. Sisteme de traducere automata 


Sistemele de traducere automate, precum SYSTRAN"!, LingoSoft? sau 
Language Weaver? sunt folosite pe anumite domenii restrânse, dar rezultatele 
nu se compară cu traducerea umană. 


1.3.5.3. Optical Character Recognition 


Optical Character Recognition (OCR)* sunt sisteme inteligente pentru 
recunoaşterea scrisului de tipar sau de mana.*° 


1.3.5.4. DENDRAL 


Dendral*® este considerat un sistem expert de pionierat, conceput pentru 
chimişti. Din Denral au derivat alte sisteme, precum MYCIN, MOLGEN, 
MACSY MA, PROSPECTOR, XCON şi STEAMER. 


1.3.5.5. Roboti 


Un robot este un agent inteligent. În practică, robotul este un sistem 
electro-mecanic sau doar un sistem virtual, care, prin efecte, gesturi sau mişcări, 
execută acţiuni pentru care a fost proiectat ca agent sau agentitate. 

Mai nou se vorbeşte deja de colonii de roboți [Lef08], constând într-o 
mulțime de roboți simpli, care funcţionează după nişte reguli simple, dar 
împreună produc o inteleigenta de tip emergent. 


— 


Figura 1.3.3. Robotul ASIMO inzestrat Figura 1.3.4. Robotul Kismet 
cu senzori inteligenti pentru a trece (cu deprinderi sociale rudimentare)?? 


peste obstacole“ 


?! http://www.systran.co.uk/ 

3? http://www.lingvosoft.com/ 

33 http://rww.langua geweaver.com/home.asp 

* http://www.ocr.org.uk/index.html 

35 http://en.wikipedia.org/wiki/Optical_character_recognition 
36 http://en.wikipedia.org/wiki/Dendral 
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1.3.6. Computere SPRAY: praf inteligent, vopsea inteligentă 


La început, conceptul de computere SPRAY a apărut ca un sistem de 
rețele în care acestea ar putea fi puse la dispoziția utilizatorilor sub formă de 
doze de aerosoli (cu praf sau vopsea) pentru a fi aplicate pe diferite obiecte 
pentru a le mări funcționalitatea: materiale auto-reparante, haine inteligente etc. 
Stadiul tehnologic actual încă nu permite implementarea unor astfel de rețele, 
dar principiile de miniaturizare, control descentralizat şi auto-administrare ale 
sistemelor SPRAY sunt aplicate cu succes în domeniul reţelelor de senzori cu 
auto-organizare, formare ad-hoc: rețele de dispozitive mobile, reţele de micro- 
computere care se întind pe o suprafață de câţiva metri pătrați, reţele de 
dispozitive conectate la Internet care acoperă suprafeţe mult mai mari, cum ar fi 
rețelele metropolitane ş.a. 

Principiile computerelor SPRAY sunt aplicate în toate domeniile rețelelor 
cu auto-organizare, la trei nivele: 

e Nivel microscopic: computere SPRAY adevărate (proiectul Smart Dust 
dezvoltat la Berkeley); 

e Nivel mediu: computere handheld si haine inteligente (wearable 
computers); 

e Nivel global: calcul global (o infrastructura distribuită programabilă, 
disponibila la scara intregii lumi). 
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LOTFI A. ZADEH 


37 http://en.wikipedia.org/wiki/Artificial intelligence 
38 http://en.wikipedia.org/wiki/Artificial intelligence 
?? Smart Dust, Autonomous sensing and communication in a cubic millimeter; on-line: 
http://robotics.eecs.berkeley.edu/~pister/SmartDust/ 
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Michio Sugeno 
(autorul inferentei Sugeno din logica fuzzy, al doilea din stânga, SOFA 2007) 
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CAPITOLUL 2 
SOFT COMPUTING 


Rezumat. Prin Soft Computing putem rezolva probleme care contin noțiuni 
inexacte, in care intervin date incerte, marimi imprecise, variabile lingvistice 
sau adevăruri parțiale, numite şi PROBLEME „RĂU-PUSE”, probleme 
care nu pot fi rezolvate prin calculul tradițional (numit prin opoziție şi Hard 
Computing, destinat rezolvării PROBLEMELOR „BINE PUSE”). După 
clasificarea dată prima dată de către Zadeh, Logica fuzzy (Fuzzy Logic“) 
împreună cu Raționamentul probabilist/Retele bayesiene (Probabilistic 
Reasoning/ Bayesian Networks), prin utilizarea Calcului 
Evolutiv/Algoritmilor  Genetici”! ^ (Evolutionary Computation/Genetic 
Algorithms) pe Rețelele Neurale? si Teoria învăţării! Învăţarea automata 
(Learning Theory/ Machine Learning), formeazá un nou stil de calcul, numit 
SOFT COMPUTING“. Ulterior s-au inclus aici şi Teoria haosului (Chaos 
Theory). 
Deci, în acest capitol vom descrie pe scurt următoarele parti ale SOFT 

COMPUTING-ului: 

2.1. Rationament nuantat. Logica fuzzy; 

2.2. Calcul neural. Retele neurale. Retele neuro-fuzzy; 

2.3. Calcul evolutiv. Algoritmi genetici; 

2.4. Rationament probabilist. Reţele bayesiene; 

2.5. Teoria invatarii. Machine Learning; 

2.6. Teoria haosului. Fractali. 


40 Termen introdus în 1973 de Lotfi A. Zadeh, http://www.cs.berkeley.edu/~zadeh/ 
4 În 1975 John Holland, inspirat de teoria evoluţiei a lui Darwin, a pus bazele 
ALGORITMILOR GENETICI moderni. Dar există contribuţii premergătoare în domeniu ale 
unor biologi sau informaticieni: Barriceli (1954), Bremermann (1960), Fraser şi Burnell (1970), 
Crosby )1973) ş.a. De multe ori, algoritmii genetici se bazează pe modele de tip SWARM 
INTELLIGENCE, de inspirate din inteligența naturală emergentă a unor grupuri de insecte, 
cum ar fi cea a COLONIILOR DE FURNICI. 
? Prin anii ‘40, Warren McCulloch si Walter Pitts, inspirați de teoria învățării condiţionate a lui 
Pavlov, au pus bazele REŢELELOR NEURONALE, capabile să înveţe pe baza anumitor reguli 
simple. Ulterior au adus contribuţii Hebb (spresfâştul anilor'40, Rosenblat (PERCEPTRON, 
1950), Minsky şi Papert (PERCEPTRONI, 1969) ş.a. 

„the principal constituents of Soft Computing (SC) are Fuzzy Logic (FL), Neural 
Computing (NC), Evolutionary Computation (EC) Machine Learning (ML) and Probabilistic 
Reasoning (PR), http://www.soft-computing.de/def. html 
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2.1. Rationament nuantat. Logica fuzzy 
2.1.1. Generalitati 


Logica este ştiinţa demonstrației al cărei obiect este stabilirea condiţiilor 
corectitudinii gândirii, a formelor şi a legilor generale ale rationarii corecte, 
conforme prin ordinea ideilor cu organizarea logică a realităţii obiective. 

Logica clasică este logica de tradiţie aristotelică, care studiază formele 
logice fundamentale (noţiunea, judecata, raţionamentul), precum şi principiile 
gândirii. Legea tertului exclus a lui Aristotel a făcut imposibilă o a treia variantă 
a valorii de adevăr a unei propoziţii, în afară de adevărat sau fals, ceea ce este 
în dezacord cu „logica bunului simt", cu „logica comună” cu care este înzestrat 
şi conform căreia acționează omul în viaţa reală. 

Logică matematică (simbolică) este o ramură a logicii care cercetează 
operatorii logici şi care are ca obiect aplicarea metodelor matematice în 
domeniul logicii formale, în informatică, electronică, cibernetică, lingvistică 
etc. 

Logica booleană (binară, bivalentă) consideră valoarea de adevăr a 
propozitiilor, doar în termeni de adevărat (1) sau fals (0). 

Dacă propoziţia P este adevărată, vom nota valoarea de adevăr cu 
p=truth (Р) şi vom avea: 

p=truth (P)=1. 

Daca propoziția О este falsă, vom nota valoarea de adevăr tot cu 

q=truth (Q) şi vom avea: 
g=truth (0) =0. 

Deci, mulţimea valorilor de adevăr în logica booleană (George Boole), 

este: 
B2={0,1}, 
unde simbolurile 0 şi 1 nu au neapărat o semnificație numerică. 

Pe mulţimea propozitiilor cu valori de adevăr in B; putem defini 

operatorii NOT, AND şi OR, astfel: 


1, truth(P) 20 
truth(NOT (P)) = j 

0, truth(P) = 1 
0, truth(P) =0,truth(Q) = 1 
1, altfel 


b 


truth( AND(P, О) = | 


0, truth(P) =0,truth(Q) 20 


truth(OR(P, О) - 1, altfel 
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Logica binară este guvernată de două principii: 
1) Principiul contradictiei: 
truth(AND(P, NOT(P)) - 0 şi 
2) Principiul tertului exclus: 
truth(OR(P, NOT(P)) = 1. 

De multe ori omul nu poate raspunde categoric la o anumita intrebare 
doar cu DA sau NU, nu poate percepe culorile doar in ALB sau NEGRU, nu 
poate pune o ştampilă categorică de BUN sau RĂU peste orice obiect, adică nu 
întotdeauna poate afirma categoric că o propoziție este adevărată 100% sau 
falsă 100%. 


Paradoxul lui Bertrand Russel. Într-o localitate există un singur frizer care 
bărbiereşte pe toti cei care nu se bărbieresc singuri. Propoziția P: „Bărbierul se 
bărbiereşte singur” produce un paradox în logica clasică, deoarece, dacă 
bărbierul nu se bărbiereşte singur (truth(NOT(P)=1), atunci, el bárbierind pe 
toti cei care nu se bărbieresc singuri avem şi truth(P) = 1 , adică nu funcţionează 
principiul contradictiei. 
Anticipând logica fuzzy, acest paradox poate fi eliminat utilizând 
operatorii fuzzy NOT, AND, OR: 
Fie propoziţia Р cu valoarea de adevăr p=truth(P) în intervalul compact [0, /]. 
Putem defini operatorii logici fuzzy: 
truth(NOT(P))=1-p, 
truth( AND(P, Q)) = min(p, 4), 
truth(OR(P, Q)) = тах(р, 4). 
Ín acest contextul paradoxul lui Betrand Russel este eliminat. Fie propozitia P: 
„Bărbierul se bărbiereşte singur” si NOT(P): „Bărbierul nu se bărbiereşte 
singur". Avem: 
trutht(NOT(P) = truth(P) = p, 
dar truth(NOT(P))=1- p, 
deci p=1- p> p=0.5. 

O anecdotă“: Cum şi-a dat seama Sherlock Holmes că logica booleană este bună, 
dar uneori inutilă. „Cică în coşul unui aerostat, luat de vânt şi ce pierdea din înălțime, 
se aflau Sherlock Holmes şi doctorul Watson. Călătorii lui, în momentul când 
pierduseră orice orientare, au zărit un om. 

- Domnule, spuneti-mi, vă rog, măcar aproximativ, unde ne aflăm? — întrebă Holmes. 
_= De ce aproximativ, domnule? Vă pot spune precis. Vă aflaţi în coşul aerostatului. 
In acest moment o rafală de vânt zmuci aerostatul în sus. 

- Să-l ia naiba de matematician, — bolmoji Holmes. 


44 http://math.ournet.md/distractiva/umor/umor.html 
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- Sunt uimit, ca de obicei, — spuse Watson, — cum de ati aflat, că omul acesta este un 
matematician? 

- Păi, faptul este evident, — zice Holmes, — răspunsul lui este pe cât de exact, pe atât şi 
de inutil.” 


Pe vremea când Sir Arthur Conan Doyle l-a creat şi l-a utilizat pe 
detectivul fictiv Sherlock Holmes (sf. sec. XIX - începutul sec. XX) în 
rezolvarea unor probleme criminalistice întortocheate (de regulă, în cazul 
crimelor urmele se ascund, deci se lucrează cu adevăr partial, informaţii 
incomplete şi inexacte), singura logică pe care o utilizau matematicienii era 
logica clasică (binară, booleană, aristotelică), cu ajutorul căreia se puteau 
rezolva doar PROBLEMELE BINE PUSE, cu date certe, precise, care nu 
tolerează inexactitatea. De multe ori însă un răspuns precis la o problemă nu ne 
este de nici un folos [DzB09]. 

Este clar că o manieră strictă de evaluare a valorii de adevăr a 
propozitiilor nu coincide cu modul mult mai flexibil în care gândesc oamenii în 
condiţii de incompletitudine (informaţie incertă sau imprecisă). Dacă sursa de 
informaţie, instrumentul de măsură sau expertul sunt complet siguri, demni de 
încredere, informaţia este certă, în caz contrar este incerta. Dacă mulțimea 
valorilor specificate în enunţul corespunzător conținutului informației este 
neambiguu, informaţia este precisă. 


2.1.2. Logica fuzzy 


Logica fuzzy (Fuzzy Logic, Zadeh, 1973) este o logică nuanţată, non- 
aristotelică. 

„Eu nu sunt matematician, sunt inginer”, a subliniat părintele Logicii 
Fuzzy, Lotfi A. Zadeh? (n. 1921), la conferința ICCCC 2008“. 


Lotfi A. ZADEH este profesor la Catedra de 
Computer Science din cadrul Departamentului EECS 
al Universităţii din California, Berkeley. În plus, este 
director al BISC (Berkeley Initiative in Soft 
Computing). Lotfi A. Zadeh, de formaţie inițială 
inginer, este absolvent al Universităţii din Teheran, 
MIT şi al Universităţii din Columbia. S-a afirmat prin 
vizite la Institutul pentru Studii Avansate, Princeton, 
NJ; MIT, laboratoare de cercetare IBM, San Jose, CA; 
SRI International, Menlo Park, CA; şi la Centrul de 
studii a limbilor şi informaţiei, Stanford University. 


Lotfi A. Zadeh 
la ICCCC 2008 


45 http://www.cs.berkeley.edu/-zadeh/ 
^6 http://www.iccc.univagora.ro 
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are  — 


Lotfi A. Zadeh^ la ICCCC 2008”, Băile Felix, 
prezentând conferinţa plenară invitată intitulată 
„А New Frontier in Computation — Computation Described in Natural Language” 


La inceput, principala sa preocupare a fost in analiza sistemelor, analiza deciziilor si 
sisteme informaţionale. În prezent, profesorul Zadeh nu mai predă la catedră, dar 
călătoreşte mult pe la diverse conferinţe şi congrese din lumea întreagă, unde prezintă 
cercetările sale legate de logica fuzzy, calcul bazat pe cuvinte (word computing) şi soft 
computing, care îmbină logica fuzzy, reţele neuronale, programarea evolutivă şi 
raționamentul probabilistic. Principiul de bază în "soft computing" este că, în general, 
soluţiile cele mai bune pot fi obţinute prin combinarea metodologiilor constitutive ale 
soft-computing-ului, decât prin folosirea unei singure metodologii. Lotfi A. Zadeh este 
membru al IEEE, AAAS, ACM, AAAI şi IFSA. Este, de asemenea, membru al 
Academiei Naţionale de Inginerie şi Membru străin al Academiei de Ştiinţe Naturale din 
Rusia. A primit medaliile IEEE Education, IEEE Richard W. Hamming, medalia de 
onoare IEEE, medalia ASME Rufus Oldenburger, medalia B. Bolzano a Academiei de 
Ştiinţe din Cehia, medalia the Kampe de Feriet, premiul AACC Richard E. Bellman 
Central Heritage, premiul Grigore Moisil, premiul Honda, premiul Okawa, premiul AIM 
Information Science, premiul SOFT Scientific Contribution Memorial al societăţii 
japoneze pentru Teoria Fuzzy, medalia IEEE Millennium, premiul ACM 2000 Allen 
Newell, precum şi alte premii şi doctorate onorifice. A publicat lucrări pe o gamă variată 
de subiecte legate de concepţia, proiectarea şi analiza sistemelor informaţionale 
inteligente, şi este membru în comitetele editoriale a peste 50 de reviste de specialitate. 


Un tip de logică neconvenţională, premergătoare logicii de tip fuzzy, a 
apărut încă din 1920, fiind propusă de matematicianul polonez Jan Lukasiewicz 


47 În anul 2003 părintele mulțimilor şi logicii fuzzy; Lotfi A. Zadeh, a primit titlul de Doctor 
Honoris Causa al Universităţii „Aurel Vlaicu” din Arad 

^5 International Conference on Computers, Communications & Control (ICCCC), 
http://www. iccc.univagora.ro 
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(1878-1956) [Luk20] [Luk30] (această logică ia in considerare trei valori de 
adevar). Contributii deosebite in acest domeniu a avut si logicianul roman 
Grigore C. Moisil (1906-1973) [Moi40] [Moi41] [Moi42] [Moi75] si 
continuatorii sai: George Georgescu, Sergiu Rudeanu, Afrodita Iorgulescu 
[GIR06], Gheorghe Nadiu [DzA06] şi alții. 


Logica binară (Boole) este redată astfel: L, = {0;1}. 


În logica trivalentă (Lukasiewicz): L, =p; Ya este prezentă şi 


apartenenţa de valoare medie yw, = A cu semnificația de apartenență 


îndoielnică la mulțimea de referință. 


În logica polivalentă survine necesitatea interpretării unei mulțimi de 
valori logice, spre exemplu, L, =; 4:2a), logica tetravalenta a cărei 


interpretare este: 

1. 0-fals; 

2. 1/3 – nu neapărat fals; 

3. 2/3 — nu neapărat adevărat; 

4. 1-— adevărat. 

Literatura citează o logică de detaliu, logica endecadenară: 
L,, = {0;0,1;0,2;0,3;0,4;0,5;0,6;0,7;0,8;0,9;1} 

ale cărei elemente au următoarea semnificaţie: 
0-fals; 
0, I-practic fals; 
0,2-aproape fals; 
0, 3-destul de fals; 
0,4-mai mult fals, decát adevárat; 
0,5-nici adevárat, nici fals; 
0,6-mai mult adevárat decát fals; 
0, 7-destul de adevărat; 
. 0,6-ca si adevárat; 

10. 0,9-practic adevárat; 

11. 1-adevarat. 

Aceastá ultimá scalá —conform expertilor - setul acestor 11 nivele (valori 

logice) oferá suficiente informatii pentru o modelare de inalt nivel de 
flexibilitate. 


© боа о д ым = 


loan Dzitac, Inteligenta artificială, 2008 67 


Un model mai putin extins, dar care se dovedeste a fi un instrument de 


modelare practică, mai ales în cazul sistemelor tehnice, este logica heptenara 
(septuatenară): 


ъ=; И; 27; Ys Ya 5:1), 


elementelor sale fiindu-le asociatá semantica: 


0-nesatisfáctor 
1/6-aproape nesatisfăcător 
2/6-putin satisfăcător 
3/6-satisfăcător 

4/6-bine 

5/6-aproape foarte bine 
1-foarte bine. 


NANA RE» 


Un suport teoretic valoros care tratează incompletitudinea este teoria 


mulțimilor fuzzy introdusă în 1965 de Lotfi A. Zadeh [Zad65]. 


Teoria mulțimilor fuzzy se utilizează în următoarele scopuri: 


Modelarea  incertitudinilor —incertitudinea poate fi modelată prin 
diferite teorii, în funcție de cauzele incertitudinii, de tipul şi de cantitatea 
informațiilor disponibile etc. Teoria mulțimilor fuzzy este, în acest sens, 
una dintre metodele care pot fi utilizate pentru a modela diferite tipuri 
de incertitudini, în diferite circumstanţe; 

Generalizare — modelele si metodele clasice sunt, în mod normal, bazate 
pe logica bivalentă. Adesea, această abordare nu surprinde adecvat 
realitatea. Teoria mulțimilor fuzzy a fost utilizată cu precădere în scopul 
relaxării sau al generalizării metodelor clasice, de caracterul gradual; 
Simplificare — tehnologia fuzzy se utilizează în scopul reducerii 
complexității datelor la un grad acceptabil, fie prin variabile lingvistice 
sau prin analiza fuzzy a datelor; 

Procesarea cunoaşterii — în raționamentul aproximativ, cuvintelor si 
propozitiilor li se ataşează sensuri. Motorul de inferentá nu procesează 
simboluri, ci expresii lingvistice cu un anume sens. 


Tehnologia fuzzy a fost aplicată în multe din problemele tradiționale, iar 


recent, a fost aplicată în domenii ca: tehnologia informaţiei, telecomunicaţii, 
controlul traficului şi în sistemele energetice. 


Astfel de scale de ierarhizare (apartenenţă) în raport cu o anumită mulțime 


pot fi de tip liniar sau neliniar; de asemenea, în varianta non-crisp se preferă 
scalele neliniare care conţin un nivel (funcţie de apartenenţă) de mijloc: 0,5. 
Referitor la valorile de adevăr (funcţiile de apartenenţă) incluse în intervalul 
[0;1], acestea nu pot fi interpretate ca probabilitati; este necesar a se face 


distinctia intre conceptul de aleatorism (randomness) si punctul de vedere al 
logicii nuantate (fuzzy), fuzzyness. Valorile de adevar nu au semnificatia unor 
numere reale, operațiile de sumá/inmultire neavând sens. 
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de logicá matematicá [Zad73]. Sistemul sáu permitea extinderea valorii de 
adevár a unei propozitii la toate numerele reale din intervalul [0,1]. Un numár 
din acest interval era interpretat drept posibilitatea ca propozitia consideratá sá 
tehnicá de rationament in conditii de inexactitate. De asemenea, a adus in 
discutie modalitátile de lucru cu termeni nuantati ai limbajului natural. Acest 
instrument de reprezentare si manipulare a termenilor nuantati se numeste 
logica fuzzy. Logica traditionalá considerá cá un obiect poate apartine sau nu 
unei multimi. Logica fuzzy permite o interpretare mai flexibilá a notiunii de 
apartenentá. Astfel, mai multe obiecte pot apartine unei multimi in grade 
diferite. 

Teoria multimilor fuzzy si conceptele fuzzy au apárut din necesitatea de a 
exprima cantitativ márimi imprecise. Desi existá numeroase ramuri ale 
matematicii mai vechi decát teoria fuzzy, care se ocupá cu studiul proceselor de 
naturá aleatoare: teoria probabilitátilor, statistica matematicá, teoria informatiei, 
totusi nu se pot face substitutii intre acestea si teoria multimilor fuzzy. Existá o 
distincție între teoria probabilității (care tratează incertitudinea stochastică) şi 

Incertitudinea stochastică poate fi modelată foarte uşor cu ajutorul teoriei 
probabilităților condiţionate (bayesiene), teorie aplicabilă în acele situaţii în 
care evenimentele sunt bine precizate, dar apariţia lor este incertă din cauza 
lipsei de informatie. Interesul privind calculul probabilităților în sistemele 
expert a crescut mult după succesul remarcabil obţinut în sistemul inteligent 
MYCIN. 

În cazul incertitudinii epistemice (subiective), probabilitățile nu mai pot fi 
aplicate din cauza lipsei de informaţii. Prin urmare, s-a încercat dezvoltarea 
altor teorii care să modeleze incertitudinea epistemică. Printre acestea se 


Jeu 
$3 9 ore 
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este distributia acesteia. Punctul de plecare 1-а reprezentat notiunea de restrictie 
fuzzy. Pentru a înţelege ce este aceasta, să ne imaginăm un geamantan cu pereți 
elastici şi unul inelastic. Pentru cel cu pereţi tari, volumul acestuia este o 
valoare unică, bine stabilită. Pentru cel cu pereţi elastici, volumul depinde de 
gradul de înghesuire al obiectelor în acesta. Acest grad de înghesuire poate fi 
foarte bine reprezentat de o funcție similară funcției de apartenenţă a unei 
apartenenţă a unei mulțimi fuzzy (restricție fuzzy), având însă o interpretare 
diferită. 


TEOD 


probabilității, Zadeh ne oferă un exemplu foarte concludent: 
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interpretată ca o măsură а usurintei cu care Hans mănâncă x oud, în timp ce 
distribuția probabilității se obține în urma observării lui Hans la micul dejun, 
într-o anumită perioadă de timp, în scopul surprinderii frecvenţei cu care Hans 
mănâncă x ouă”. 

Prin proiectarea de instrumente care să faciliteze sau să facă mai eficientă 
modelarea problemelor complexe cu ajutorul tehnologiei fuzzy, numărul şi 
dimensiunea ariei de aplicabilitate a acestei tehnologii au crescut rapid. 


2.1.3. Multimi crisp. Multimi fuzzy 


Pornind de la concepţia clasică cu privire la mulţime şi element al unei 
mulțimi, se poate susține că noțiunea de mulțime fuzzy reprezintă o abordare 
dintr-un unghi diferit a conceptului de mulțime, mai precis, între apartenența 
unui element la o mulțime şi nonapartenență există o serie de situaţii tranzitorii, 
de natură continuă, caracterizate de aşa numitele grade de apartenență. 

Multimi crisp. Vom numi mulțime crisp o mulțime clasică, de tip Cantor. 
Fiind dat un univers U şi o mulțime A proprie (nevidă şi neidentică cu U) din 
acest univers. O parte din elementele lui U aparţin cu certitudine lui A şi o a 
doua parte de membri lui U nu aparțin lui A. Distincția dintre cele două 
categorii - cea a membrilor şi nemembrilor — este exclusivă. Procesul prin care 
se defineşte proprietatea de apartenență la mulțimea A este evidențiat de 
funcția caracteristică a mulțimii A (pe o vom numi funcția de apartenenţă $1 o 
vom nota cup): 


Fie x,yeU: 
Dacă x e A, vom scrie и,(х)=1; 
Dacă y € А, vom serie w,(y)=0. 
Rezultă că mulțimea valorilor funcției de apartenenţă în universul U este: 


not 


ua) 7 ил = {01}. 


Procesul de fuzzyficare constituie obiectivul unei conceptii caracterizate 
printr-o capacitate mare de adaptabilitate si flexibilitate in modelarea unor 
concepte vagi, imprecise, a unor situatii in care un element poate apartine unei 
mulțimi cu grade de apartenenţă diferite. 


Definiţia 1. Fie X universul discursului (mulțimea de referință), cu elemente 
notate cu x. O mulțime fuzzy (vagă) A în X este caracterizată de o funcție de 
apartenență џ (х), care asociază fiecărui element x un grad de apartenenţă la 


mulțimea 4: и„(х):Х > [0,1]. 
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Deci, multimea fuzzy A este descrisa prin perechi ordonate de elemente cuplate 
cu gradul lor de apartenenta: 


A - (s ua Q)/ x e X). 


Daca X este o mulțime finită X —(x,,x,,..,x,), atunci se mai foloseşte de 
multe ori notatia simplificata: 


A= f/x, + My / xX, +...+ ux, 
Exemplul 1: Fie universul discursului: 
U = multimea cadrelor didactice din Universitatea ,,Aurel Vlaicu” din 
Arad (UAV)si fie 
D = mulţimea cadrelor didactice cu titlul ştiinţific de doctor din UAV. 
T = mulțimea cadrelor didactice tinere din UAV. 


D este o mulțime crisp, adică putem împărți lista din U în mod clar, 
neechivoc, dihotomic, în două parti: cadre care aparțin lui D şi cadre care nu 
aparțin lui D. 

Nu acelaşi lucru îl putem face cu mulțimea 7, care este o mulțime fuzzy, 
deoarece. ,,tineretea” este o noțiune imprecisă, nefiind clar delimitată. Un 
asistent A de 25 de ani îl putem încadra în 7, iar un profesor P de 64 de ani, în 
pragul pensionării, îl putem exclude din 7. Dar ce facem cu un lector L de 30 
de ani sau cu conferenţiar C de 40 de ani? 

Natural este ca să le asociem diverse grade de apartenență la 7, ca de 
exemplu: 


T= {A/1; L/0.8; C/0.5; ..., P/O}, 


unde fiecare element al multimii fuzzy este reprezentat ca un cuplu: 
<element din U>/<grad de apartenenţă la T>. 


Valorile 0 si 1 reprezinta cel mai mic si, respectiv cel mai mare grad de 
apartenenţă la A al unui element xe X. 

In sens Zadeh, о multime pentru care о delimitare evidenta intre extremele 
apartine-nu apartine este exprimata gradual. 

Oricare mulţime caracterizată de o „frontieră” de separație ”уара” 
reprezintă o mulțime fuzzy. 


Exemplul 2. Fie U universul discursului dat de universul înălțimilor unor 
persoane şi să notăm cu J mulțimea oamenilor înalți. Putem admite, prin 
convenţie, că sub înălțimea de 150 cm omul nu este înalt (gradul lui de 
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apartenenta la J este 0), iar peste 180 cm este cu siguranta inalt (gradul Іш de 
apartenenţă la J este 1). Aici avem în discuţie o variabilă imprecisă, variabila 
lingvistică „înalt”. 
Dacă luăm, de exemplu, oamenii cu înălțimile date de 

X= 1200, 178, 170, 160, 140} şi stabilim gradele de apartenență cu semnificația: 
o persoană cu înălțimea de 200 aparţine lui J 100%, o persoană de 178 cm 
aparţine lui J în proporție de 90%, o persoană de 170 cm aparţine lui Z in 
proporție de 50%, o persoană de 160 cm aparţine lui / în proporţie de 20%, iar o 
persoană de 140 cm aparţine lui / în proporţie de 0%, putem scrie: 


1={200/1, 178/0.9, 170/0.5, 160/0.2, 140/0} 
sau uneori se scrie astfel: 


1 = 200/1+ 178/0,9+17010,3 + 160/0,2 + 14010. 


2.1.4. Submultimi fuzzy 
Fie un sistem de referinţă (univers) U definit de mulțimea: 
U = {a,b,c,d,e, f. g} 


O submulțime crisp A= {b,c, d,f, g} , inclusă in acest univers 
AcU poate fi reprezentata ca o multime fuzzy ca in fig. 2.1.1. 


A | x (element din U) a b c d e 


== 
— pa 


L(x) = valoarea 0 |l 1 1 0 
functiei de 
apartenenta a 
elementului x la A 


Figura 2.1.1. Multimea crisp A reprezentată ca o mulțime fuzzy 


şi a cărei interpretare este următoarea: 
aeA;beA;ceA;deAM;eeA;feA;geA 
Rezultă cá un anumit element al lui U aparţine sau nu submultimii ACU. 
Aşadar, и, = [0;1]. În cazul u; = {0;1} multimea fuzzy degenereaza intr-o 
mulțime crisp. 
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Conceptul de submulțime fuzzy constă în a admite că un element x poate 
aparține sistemului de referință cu o valoare (х) є [0;/]; spre exemplu, fie 
submultimea В, la care elementele aparţin cu grade diferite din intervalul [0,1], 
aşa cum se precizează în tabelul de mai jos: 


B x (element din U) a b c d e f| g 
u(x)= valoarea 0,4 | 0,6 0,2 0,8 0 1 | 09 
functiei de 
apartenenta a 
elementului x la B 


Figura 2.1.2. Multimea fuzzy B 


Acest lucru se mai poate scrie astfel: 


В = {x/tu(x)}={a/0.4, b/0.6, c/0.2, d/0.8, e/0, f/1, g/0.9) 
sau 
B = a/0.4 + b/0.6 + c/0.2 + d/0.8 + e/0 + f/1 + g/0.9. 


Definitia 2. Fie 4 o submultime fuzzy a universului de discurs X. Se numeste 
suportul lui A, submultimea strictá a lui X, notatá supp(A), ale cárei elemente au 
grade de apartenentá nenule in A: 


supp (A) = ix e X/u,(x) > 0j. 


Definitia 3. Fie 4 o submultime fuzzy a universului de discurs X. Se numeste 
inaltimea lui А cea mai mare valoare a functiei de apartenenta: 


h(A) = sup u, (x). 


xeX 


Definitia 4. Fie 4 o submultime fuzzy a universului de discurs X. A se numeste 
normală, daca are înălțimea egală cu 1, iar in caz contrar se numeşte 
subnormală. 


Definiţia 5. Fie A o submulțime fuzzy a universului de discurs X. Se numeşte 
nucleul lui A submultimea strictă a lui X, notată n(A), ale cărei elemente au 


grade de apartenenţă unitare în A: 


п(А) = {хє Х/ и,(х) =]. 
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2.1.5. Relaţii între mulțimi fuzzy 


Definiţia 6. Fie A şi B două mulțimi a universului de discurs X. 
Spunem că: 

a) AC B e u,(x) € u(x), Vx e X (A este submulțime a lui B sau A 
este inclusá in B); 

b) A= B e u,(x) = ug(x), Vxe X. 


Observatie. Intr-o acceptiune mai imprecisá, se poate considera cá douá 
multimi fuzzy sunt egale, dacá 


| M4(X)— p(x) |< е, VxeU, 


unde e reprezintá o abatere admisibilá, acceptabilá din punct de vedere practic. 
In sistemul non-finit R o submultime fuzzy ale cárei elemente x au 
funcțiile de apartenență u(x) este prezentată in figura 2.1.3. 


u(x) 


XER 
Figura 2.1.3. Submultime fuzzy în R 


2.1.6. Numere fuzzy 


Întâlnim frecvent situații în care suntem nevoiți să folosim expresii 
imprecise pentru exprimarea unor numere, cum ar fi: 

e aproximativ 10: 

e circa 100; 

e aproape 0; 

e înjurde25. 
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Astfel de numere le putem reprezenta ca submultimi fuzzy ale numerelor 
reale şi pe care le vom numi numere fuzzy, cu condiţia ca funcția de apartenență 
să fie convexă, continuă şi cu suport mărginit. 


Definiţia 7. Un număr fuzzy F este o submulțime fuzzy a numerelor reale, dacă 
funcţia de apartenență up este convexă, continuă si are suportul supp (F) 
mărginit. 


Logica fuzzy utilizează frecvent numere fuzzy triunghiulare (T) şi numere fuzzy 
trapezoidale (P), redate astfel în figurile 2.1.4 şi 2.1.5. 


Aho 


SUM 
Figura 2.1.4. Număr fuzzy triunghiular (Т) 


Pentru numerele fuzzy triunghiulare de interval 7 = (а, ,а,,а,)- functia de 
apartenenţă triunghiulară este data de: 


(2.1.1) 
ur(x)- 73, a) xa; 
аз а) 
ит (х)=0, х>а; 


Daca notam cu: 
e с =a»centrul numărului triunghiular fuzzy; 
e &=a,-a;=c-a; abaterea la stânga; 
e £=a3-—a)=a;-c abaterea la dreapta, 
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putem nota numărul fuzzy triunghiular de centru c şi abaterile c, f , respectiv, 
Т= (с-о, с, c^ В). 
Ín acest caz, functia de apartenentá se poate scrie 


JE c-a<x<c 
a 
Up (x) =41-7~—*, e«x&c f, (2.1.2) 
0, altfel 


ceea ce exprimă faptul că numărul x este aproximativ с, iar 
(a,,a,,a;)= (с-а, c, c+ B) se numeşte tripleta de încredere. 


Se vede uşor că funcția de apartenenţă este convexă şi continuă. Avem şi 
ѕирр(Т) = (с-о,с+ В), care este o mulțime mărginită. 


În cazul numerelor fuzzy trapezoidale de interval (a,;[a,;a, а МЕ functia de 
apartenenta trapezoidala este data de (2.1.3): 


(x) 
(x) 
ир(х)=1, а›<х<а; (2.1.3) 
(х) 
(х) 


ü4—X 

Lp\x)= ‚ @,<х<а„ 
ü4 —a3 

Up\x)=0, х>а„ 
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Figura 2.1.5. Număr fuzzy trapezoidal (Р) 
(a,; [a, ;а; |: a a) - tripletă de încredere 


[а 35 а, | - subinterval de maxima incredere 


Logica fuzzy utilizeaza frecvent numerele fuzzy triunghiulare. 


Exemplul 1: Fie variabila ae А nivelul de temperatură care caracterizează- 
printre multe altele-starea de confort dintr-o locuință si p(a,) funcţiile de 
apartenenţă ale diverselor valori ale temperaturii la valoarea ambientală cea mai 
favorabilă — fie aceasta Ө,, = 25°C - figura 2.1.6. 


Figura 2.1.6. Numărul fuzzy triunghiular (T) 
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Nivelul optim de temperatură este 0,, = 25'C, ит (x) - funcţiile de apartenență 
la nivelul optim ale celorlalte valori ale temperaturii. 


Apartenența nivelului de temperatură 0 = +10°С la valoarea optima 
ambientală @,,, = 25°С se deduce conform relaţiei (2.2): 
10-(-5) 


ске ы 0 =+10°С)-0,5. 


ит{@=+10°С) 


De asemenea, 


m lo- 435°C)= T = = = le = 435°C)= 0,333. 


Universul lingvistic propus pentru diversele valori ale temperaturii 
0c Ё 5;+ 40°С] este: 


- total neconfortabil (- SC ) 
- practic neconfortabil (o: С ) 
- aproape neconfortabil (+ 5°С ) 
Pentru T - puțin confortabil (+ 10°C ) 
- relativ confortabil (+ 15°C ) 
- confortabil (+ 20°C ) 
- foarte confortabil (+ 25°С ) 
- relativ confortabil (+ 30°C ) 
- foarte putin confortabil (+ 35°С ) 
- neconfortabil (+ 40°С ) 


Їп cazul numerelor fuzzy trapezoidale (Р) se considera subintervalul de 
maximă încredere [+ 20°С;+25°С |, căruia îi corespunde subintervalul de 
maximă prezum[ie, a =1 - figura 2.1.7. 
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al? 


Figura 2.1.7. Numărul fuzzy trapezoidal (Р) 


Subintervalul de maximă încredere (57 nt) este [+ 20° C3+25°C | 


MP P "MV E 
a -nivel de maximă prezumție a = 1 


Exemplul 2: Fie 0 = 37°С, funcţia de apartenenţă va fi — conform relațiilor 
(2.1.4): 
Ө = +37°C)= = = = (0 = +37°C)=0,2 (2.1.4) 


Alte modele ale functiilor de apartenenta 


Functie de apartenenţă de tip parabolic — figura 2.1.8. 


Figura 2.1.8. Functie de apartenenta de tip parabolic 
(D) axa de simetrie 
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Expresia de calcul a funcției de apartenenţă este: 


u(x)=1 dE (2.1.5) 


did 
Exemplul 3: 
a, = 
Se consideră: ' > а, =5 
a,=7 


2 
Pentru x = 4 rezultă u(4) =1— {4=5) = u(4) = 0,75 


Functie de apartenenţă de tip normal (Gauss) — figura 2.1.9. 
p) 4 


(D) 


1 
] 
| 
| 
l 
| 
| 
| 
| 
l 
] 
+ 
ai a2 a3 x 


Figura 2.1.9. Functie de apartenenta de tip Gauss 
(D) axá de simetrie 


Valoarea functiei de apartenentá se deduce din expresia (2.1.6): 


(x) o e ray (2.1.6) 


Un alt model îl reprezintă mulțimea numerelor reale din apropierea cifrei 0 , a 
cărei funcție de apartenenţă se obține din relația (2.1.7): 


1 
tes ee gu 2.1. 
u(x) ау хє[-2;+2] (2.1.7) 
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2.1.7. Operatii cu multimi fuzzy 


Operatiile uzuale din teoria clasică a mulțimilor se pot redefini in cazul 
mulțimilor fuzzy în termenii funcției de apartenenţă: 


- mulțimea vida Ф c X este caracterizată de: 
uglx)=0; x6 X (2.1.8) 

- multimea totala X de: 

m,(x)=1, xeX (2.1.9) 
- două mulțimi fuzzy sunt egale, dacă funcțiile lor de apartenenţă sunt 

identice : 

M = N ly = цу; (2.1.10) 

- mulțimea fuzzy M este conținută în mulțimea fuzzy М: 
MCNS um < цу (2.1.11) 
- între mulțimile fuzzy M şi N se pot defini operaţiile: 
- reuniune: 


MUN, cu yyy (x) = My (x)v uy (x), хех (2.1.12) 


- intersecţie: 
MAN, cu ua (= My (X)A My (X), XEX (2.1.13) 
- complementara: 
Cm» CU исм (х)= и(х), xeX. (2.1.14) 


- produsul algebric al mulțimilor fuzzy M şi N, notat MeN, 
este caracterizat de functia de apartenenta: 
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Hy.n = Hu ° Hy (2.1.15) 


- suma algebrică a mulțimilor fuzzy M şi N, notată М + №, este 
caracterizată de funcția de apartenență: 


HM+N = Им + Hy 7 HM ®% Шу (2.1.16) 


Operatiile e, + sunt asociative, comutative, dar nu sunt distributive. 


2.1.8. Implicatii pentru logica fuzzy 


Їп logica fuzzy, implicatia este о operatie de compunere a formulelor 
fuzzy, în sensul corelării a două categorii de evenimente, denumite premise, 
respectiv consecințe. Rezultatul unei implicaţii fuzzy este o submulțime fuzzy. 

Variabilele fuzzy sunt mărimi fuzzy asociate celor deterministe. Fiecărui 
atribut al unei variabile lingvistice îi este asociată o funcţie de apartenenţă, a 
cărei valoare (în sens determinist) indică nivelul de încredere cu care unei valori 
deterministe 1 se poate asocia acel atribut al variabilei lingvistice. 


Implicatia reprezintă o operaţie care conectează două evenimente: premisă şi 
consecinţă. 


Exemplul 4: 
Fie mulțimile M; şi М» , respectiv variabilele К; şi К» ce aparţin celor două 
submultimi: 

К eM, 

REM, 
unde К, semnifică, spre exemplu, nivelul de fiabilitate de etichetă “aproape 
foarte bun”, constatat de un grup de experti cu ocazia efectuării unei expertize 
la un echipament tehnic oarecare; 
R» evidenţiază nivelul de fiabilitate, “practic foarte bun”, propus de un alt grup 
de specialişti în urma participării la o contraexpertiză pentru aceeaşi instalație. 
S-au considerat următoarele valori ale funcțiilor de apartenenţă (valori ale 
fiabilității determinate statistic pe baza datelor de exploatare, în momente 
diferite de timp): 


u(R, )= 0,95; u(R, ) = 0,92. 
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În cazul analizat, implicatia fuzzy este următoarea: 
DACĂ nivelul В, este“aproape foarte bun", 
ATUNCI Кә este “practic foarte bun”. 
DACĂ nivelul К, este“aproape foarte bun” = PREMISA 
ATUNCI К» este “practic foarte bun” = CONSECINTA 


Pentru determinarea funcției de apartenenţă rezultată în urma operației de 
implicatie, literatura de profil recomandă diverse modele, astfel: 


a) Implicatia în sens Mamdami, 
Hu, >u, (Ris R5) = min(u(R, ), a(R, )) (2.1.17) 
b) Implicatia Boole, 
My, sar, (Ris R5) = тах(1— uR, ), “(R, )) (2.1.18) 
c) Implicatia Zadeh, 
Hy sar, (Ri, R5) = min(El - u(R, )+ “(R,)) (2.1.19) 


Rezulta, 

a) Hum, (RiR, ) = min(0,95;0,92) = 0,92 

b) Huu, (Ri Ry) = тах(1— 0,95; 0,92) = 0,92 
C) My, ov, S, R;) = min(E1 - 0,95 + 0,92) = 0,97 


Implicatia în logica fuzzy reprezintă o operaţie de compunere a 
variabilelor fuzzy, în scopul corelării a două categorii de evenimente denumite 
premisă, respectiv consecință. Acest exemplu evidențiază faptul că operația de 
expertiză a fost confirmată — în sens valoric fuzzy - de contraexpertiza. 
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2.1.9. Operatori de compunere fuzzy 
Zadeh propune următorii trei operatori: 
- operatorul “ŞI” (A) pentru conjunctia logică 


- operatorul “SAU” (v) pentru disjunctia logica (2.1.20) 
- operatorul complement (-) (NOT) 


Fie u(x), ul у) funcțiile de apartenență caracteristice mulțimilor A şi В. 


Tous. 


= max(u(x), и(у)); (2.1.21) 


Notă: În cazul unor entităţi, spre exemplu, entităţile a si 8, relaţiile logice 
sunt: 
«AB (asi B) 
aVB (а sau В) 
Dezvoltarea impetuoasá a aplicatiilor practice in domeniul sistemelor fuzzy a 
condus la gásirea altor operatori , similari celor utilizati 1а combinarea 
probabilitátilor: 
- operatorul produs: Ша ST ug = Ma: Hg (2.1.22) 
- operatorul sumă: ш, SAU ug = ш, + ug — Ш Lp (2.1.23) 
Pentru a facilita modificările care se impun asupra funcţiilor de 
apartenentá in diferite aplicatii, au fost creati doi operatori singulari, unici in 


logica fuzzy, denumiti *concentrator", respectiv "dilatator". 


- operatorul de concentrare, CONCENTRATOR, 


CONC ціх) = u(x) sau ш (х)= u? (x) (2.1.24) 


- operatorul de dilatare, DILATATOR, 
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DIL (x) = u^ (x) sau u? (x)= u$ (x) 0.125) 
unde ш, (х) semnifica nivelul de apartenenta а elementului X la multimea A. 


Figura 2.1.10 prezinta T la care s-au aplicat operatorii concentrator, 
respectiv dilatator. In mod asemănător pentru Р — figura 2.1.11. 


ws) 4 H(X) 4 


| 
| 
| 
| 
| 
| 
| 
| 
+ 


al aa аз XER а a а a XER 
Figigura 2.1.10. Figura 2.1.11. 
T la care se aplica operatorii P la care se aplica operatorii 
CONC u(x) si DIL u(x) CONC u(x) si DIL u(x) 


Deoarece aplicarea acestor operatori realizeazá un interval prea extins 
intre nivelele unei anumite trepte in comparatie cu nivelul de apartenentá al 
scalei — reper (liniará) se propune a se utiliza pentru cei doi operatori 
lingvistici, alte relaţii de calcul menite să atenueze operaţiile de 
concentrare/dilatare, astfel: 


- CONCENTRATOR 
u(x) = ut(x) (2.1.26) 


- DILATATOR 


1 


ui (x) = и (x) (2.1.27) 


unde ф reprezintă “numărul de aur”: 
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(2.1.28) 
І 
1 
NE, 


]4 —— 
1+... 


De asemenea, valoarea aproximativă a acestui număr se deduce din relaţia: 


а п 


p = lim 


> 
nao а, 


= 1,618034 (2.1.29) 


în care a, si a,, sunt numere Fibonnaci*(incluse în şirul Fibonacci). Un 


n-l 
număr Fibonacci a, rezultă din suma a două numere imediat precedente: 
Ay = Ay, Fay 5 

* Sirul Fibonacci: 0; 1;2;3;5;8;13;21;34;55;89;144;etc 


2.1.10. Fuzificarea si defuzificarea informatiei 


Fluxul prelucrării informaţiei in conformitate cu logica fuzzy este 
următorul: MĂRIMI DE INTRARE = FUZIFICARE = INFERENTÁ- 
DEFUZIFICARE — MÁRIMI DE IESIRE. 

Fiecare verigá a lantului de prelucrare poate fi realizatá prin diferite 
tehnici şi procedee cunoscute în literatura de specialitate. 

Fuzificarea este operația prin care se stabilesc funcțiile de apartenență 
pentru fiecare variabilă de intrare (apreciere), după care se continuă cu 
acceptarea unei anumite tehnici de calcul (in general de nuanţă statistică). 
Fuzificarea reprezintă operația de apartenenţă la fiecare din mărimile de intrare 
(inclusiv construirea unor tabele sau grafice sintetice spre a fi utilizate în 
următoarea fază). 

Inferenta constă în aplicarea operatorilor logici: A”ŞI”, v”SAU”, 

Defuzificarea are în vedere obţinerea din informaţia fuzzy a unor mărimi 
scalare asociate variabilelor de ieşire — acestea redate, de asemenea, sub forma 
unei mulțimi fuzzy (practic un interval de verosimilitate). Este operația prin 
care se deduc mărimile de ieşire şi se interpretează rezultatele obținute. O altă 
serie de metode sunt folosite pentru obţinerea unor valori ferme din valori 
fuzzy. Acestea poartă numele de metode de defuzzificare. Cele mai folosite 
metode de defuzzificare sunt : 

- metoda eşantionului maxim - în care din toate regulile activate se 
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selectează regula cu gradul de realizare maxim, ce va determina prin valoarea 
funcției de activare de ieşire valoarea fermă; 

- metoda centrului de greutate — prin calculul centrului de greutate al 
ariei funcţiei de apartenență. 


2.1.11. Evaluarea şi aprecierea. Scale liniare şi neliniare 


Multimi brute. Conceptul de mulţime brută (introdus de Pawlak) are ca 
obiectiv abordarea nediscernământului, neclaritatii a cărui cauză o constituie un 
univers imprecis, incert sau incomplet din punct de vedere informațional. O 
mulțime brută este definită prin două aproximări limită: aproximarea-limită 
inferioară şi aproximarea-limită superioară. 

Referindu-ne la o anumită apreciere de forma: (satisfăcător, foarte bine) a 
unui expert, privind starea operațională a unui echipament tehnic la un anumit 
moment, acest interval constituie o submulțime brută, aproximárile limita fiind: 
- aproximarea-limită inferioară: satisfăcător 
- aproximarea-limita superioară: foarte bine, 
această submulțime brută fiind inclusă in mulțimea treptelor scalei propuse 
pentru studiu. 

Evaluarea — semnifică asocierea unei valori numerice (negativă, nulă sau 
pozitivă) unui obiect (concret, abstract) propusă de un expert în domeniul 
respectiv. 

Aprecierea — reprezintă expresia unui nivel de adevăr a , a є [0;1]. 


In logica binară unei aprecieri îi corespunde nivele de adevăr, ae {03}, 
interpretate їп sensul, 


0-fals ]-adevárat 
sau in logica trivalentá (ternará) Lukasievicz, 
0-fals 14 - nici fals, nici adevărat ]-adevárat 


Scalele multivalente cu numár de trepte mai mare decát trei fac uz de un numár 
cuprins între 4-11. 

Sunt de preferat scalele de număr impar-acestea oferă unei anumite aprecieri un 
nivel central a" = 0,5. 

Principalii operatori care se referă la aprecieri, intervale de încredere şi triplete 
de încredere sunt cei menționați: 


"А": minim 
"v": max im (2.1.30) 


"on. 


: complement 
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Aprecierile privind evoluţia în timp, a unui sistem tehnic, spre exemplu, 
aparțin unui grup de experți. Exprimarea în formă lingvistică (nenumerică) în 
concordanță cu semantica unei anumite scale (liniară sau neliniară), sunt 
translatate în valori numerice, conform nivelelor scalei avute în vedere. De 
remarcat faptul că o apreciere are o valoare subiectivă, spre deosebire de 
probabilitatea căreia i se atribuie o valoare obiectivă. 

Aprecierea a poate fi asociată unui unic nivel semantic al scalei, dar căruia 1 se 
atribuie o valoare numerică . 

De asemenea, aprecierea, transpusă numeric, poate fi redată sub formă de 
interval: 


[а,;а, |є [01| a, <a, (2.1.31) 


sau evidenţiată ca tripleta de încredere (pentru o mai extinsă libertate 
suplimentară), 


(а,;[а,;а, [а,), a <a, Sa, Sa, (2.1.32) 


unde [a,;a,] semnifică subintervalul de maximă prezumție al tripletului de 


încredere. 

Scalele prezentate în figurile 2.1.12, 2.1.13., 2.1.14 sunt de tip liniar (nivele 
echidistante). Realitatea confirmă faptul că aprecierile privind o anumită 
propoziție (spre exemplu, opinii ale unui grup de specialişti referitoare la 
nivelul de fiabilitate al unui echipament tehnic), se pot ierarhiza într-un mod 
neliniar sau uneori astfel de puncte de vedere include un interval de încredere şi 
un interval de maximă încredere $1 cărora le corespund intervalul de prezumție, 
respectiv intervalul de maximă prezumție sub forma: 


(a;;[a);43];a,) = (@,;[2,;a3];a,) (2.1.33) 
SCALA LINIARA HEPTENARA 
k Semantica Simbol | Nivel | Pas 
a Aa 
1 Nesatisfacator N 0 0 
2 Аргоаре nesatisfacator АМ 1/6 1/6 
3 Putin satisfacator PS 2/6 1/6 
4 Satisfacator 5 3/6 1/6 
5 Bine B 4/6 1/6 
6 Aproape foarte bine AFB 5/6 1/6 
7 Foarte bine FB 1 1/6 


Figura 2.1.12. Scala liniară heptenara 
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SCALA LINIARĂ NONATENARĂ 
k Semantică Simbol | Nivel | Pas 
a Aa 
1 Nesatisfacator N 0 0 
2 Aproape nesatisfăcător AN 1/8 1/8 
3 Putin satisfăcător PS 2/8 1/8 
4 Aproape satisfăcător AS 3/8 1/8 
5 Satisfăcător S 4/8 1/8 
6 Aproape bine AB 5/8 1/8 
7 Bine B 6/8 1/8 
8 Aproape foarte bine AFB 7/8 1/8 
9 Foarte bine FB 1 1/8 
Figura 2.1.13. Scala liniară nonatenará 
SCALA LINIARA ENDECADENARA 
k Semantica Simbol | Nivel | Pas 
a Aa 
1 Nesatisfacator N 0 0 
2 Аргоаре nesatisfacator AN 1/10 1/10 
3 Destul de nesatisfacator DN 2/10 1/10 
4 Putin satisfacator PS 3/10 1/10 
5 Aproape satisfacator AS 4/10 1/10 
6 Satisfacator S 5/10 1/10 
7 Satisfăcător spre bine SB 6/10 1/10 
8 Aproape bine AB 7/10 1/10 
9 Bine B 8/10 1/10 
10 Aproape foarte bine AFB | 9/10 1/10 
11 Foarte bine FB 1 1/10 


Figura 2.1.14. Scala liniară endecanara 


Distanţa Hamming. Fie mulțimile A si B şi (X , ), u5 (X), k = n, , n, 
fiind un număr finit, spre exemplu, numărul de trepte al unei scale oarecare 
(liniară sau neliniară). Distanţa Hamming între cele două mulțimi este obținută 


din relaţia (2.1.34): 


dg? => \u,(X,)- us(X,) (2.1.34) 
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Funcţia in “S” de alurá signoid-logistică. Acest gen de funcție modelează 
“suficient de concludent” evoluţia în timp, spre exemplu, a unei multitudini de 
procese/fenomene: tehnice, economice, biologice, sociale, deoarece graficul său 
prezintă un punct de inflexiune şi are tendință asimptotică de creştere 
(plafonare) — figura 2.1.15. 

Expresia analitică a acestei funcții este: 


L 
y 2-27 (2.1.35) 
unde 
L reprezinta nivelul asimptotic (adimensional), 
a-mărime adimensionala de poziţie, 
b-marime ce determina panta graficului, 
t-mărime variabilă, spre exemplu, timpul. 


| 
] 
l 
] 
| 
| 
Ф m- 
Ped X 


Figura 2.1.15. Graficul functiei în “S”de tip sigmoid-logistic (model Lenz-Pearl): 
M(X*,Y*) - punct deinflexiune; L-plafonul asimptotic 


Mărimile L, a şi b se determină pe baza unui protocol de date statistice. Se 
recomandă în acest sens metoda celor mai mici pătrate sau, în funcție de 
condiții fenomenologice, restricții. 

Cercetătorul D. de Solla Price atribuie funcției logistice rolul exclusiv de 
modulare a tuturor fenomenelor de creştere; studii privind prognoza 
tehnologică, inclusiv în energetică au elaborat Lenz, Pearl, Hartman. 

În prezenta lucrare vom folosi următoarea formă de funcţie logistică: 


1 


с == 2.1.36 
1+а-е °?* ) 


їп саге, 
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a,b-au semnificaţiile precizate, 
a - exprimă nivelul unei aprecieri pe o anumită scală, 


k — numărul corespunzător unei trepte a scalei, k = и, 
n, — numărul de trepte 


Se consideră, 


a =0, pentru k =1 
1 
a=\a > ai” pentru k e (l;n,) (2.1.37) 
+a-e 
@=1, ретти К=п, 


Graficul functiei este prezentat in figura 2.1.16. 


“A 


li 
$ 
І 
І 
| 
I 
+ 
р is 


Figura 2.1.16. Graficul funcției œ = f(x) 


k^ ,d' - coordonatele punctului de inflexiune (M) 


Scale neliniare pe intervale de maxima incredere de tip signoid - logistic 
(scala de tip logistic in “s”) 


Se propun trei scale combinate: 

- heptenara (7 nivele); 

- nonatenara (9 nivele); 

- endecadenará (11 nivele). 
Se preferă alura in "S" a funcţiei a = f(k), deoarece evoluţia nivelelor de 
apartenenţă asociate treptelor scalei în intervalul fuzzy [fals; adevărat] sau 
[nesatisfăcător; foarte bine], trebuie să prezinte conform concepțiilor filozofice 
(logicii evoluționiste) — o tendinţă rapidă (pozitivă) de creştere până la un 
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anumit punct de inflexiune, după care această tendință se diminuează (devine 
negativă) şi tinde asimptotic spre nivelul maxim teoretic (a = 1); deci expresia 
(2.37) este operaţională — aşa cum s-a precizat - numai pentru a(k),k € (tn, ). 

Ín figurile 2.1.17- 2.1.22 sunt prezentate detaliat cele trei scale. Nivelele de 


prezumtie, corespunzátoare intervalelor de incredere asociate opiniilor grupului 
de experti sunt stabilite astfel: 


- pentru a e (0;0,5): 


a, e (conca y : lcone(a!: J':conc(o y | at) (2.1.38) 
- pentru a e (0,5;1): 
a, € (at | аца} }?;ай(а} J^ aita | (2.1.39) 


unde ф reprezintă “numărul de aur". 


k Semanticá Simbol Nivel A, Scala signoidá-logisticá 
L Ge D? С DE Nivel a, Pas Aa, 
Nesatisfăcător N 0 0 0 0 0 0 0 
Аргоаре АМ 0,167 | 0,026 | 0,408 | 0,055 | 0,331 | 0,026; 0,026; 
nesatisfacator [0,055;0,055]; 

0,167 [0,055;0,055]; 

0,167 

Putin PS 0,333 | 0,111 | 0,577 | 0,169 | 0,507 | 0,111; 0,085; 
satisfacator [0,169;0,169]; | [0,114;0,114]; 

0,333 0,167 

Satisfăcător S 0,5 0,25 0,707 | 0,326 | 0,652 | 0,5 0,389; 
[0,331;0,33 1]; 

0,167 

Bine B 0,667 | 0,444 | 0,816 | 0,519 | 0,778 | 0,667; 0,167; 
[0,778;0,778]; | [0,278;0,278]; 

0,816 0,316 

Aproape AFB 0,833 | 0,694 | 0,913 | 0,744 | 0,893 | 0,833; 0,167; 
foarte bine [0,893;0,893]; | [0,115;0,115]; 

0,913 0,097 

Foarte bine FB 1 1 1 1 1 ji 0,167; 
[0,107;0,107]; 

0,087 


Figura 2.1.17. Scala heptenară (tabel) 
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0 
Figura 2.1.18. Scala heptenará (grafic) 
k Semanticá Simbol Nivel Qt, Scala signoida-logistica 
L C; D; Cf | D? Nivel Œ, Pas AQ, 
1. | Nesatisfacator N 0 0 0 0 0 0 0 
2. Aproape AN 0,125 | 0,016 | 0,353 | 0,035 | 0,277 | 0,016; 0,016; 
nesatisfacator [0,035;0,035]; | [0,035;0,035]; 
0,125 0,125 
3, Putin PS 0,250 | 0.063 | 0,500 | 0,106 | 0,424 | 0,063; 0,047; 
satisfăcător [0,106;0,106]; | [0,071;0,071]; 
0,250 0,125 
4. Аргоаре AS 0,375 | 0,141 | 0,612 | 0,205 | 0,545 | 0,141; 0,078; 
satisfacator [0,205;0,205]; | [0,099;0,099]; 
0,375 0,125 
9; Satisfacator 5 0,5 0,250 | 0,707 | 0,326 | 0,652 | 0,5 0,359; 
[0,295;0,295] 
0,125 
6. | Aproape bine AB 0,625 | 0,391 | 0,791 | 0,467 | 0,748 | 0,625; 0,125; 
[0,748;0,748]; | [0,248;0,248]; 
0,791 0,291 
7; Вше B 0,750 | 0,563 | 0,866 | 0,628 | 0,837 | 0,750; 0,125; 
[0,837;0,837]; | [0,089;0,089]; 
0,866 0,075 
8. Aproape AFB | 0,875 | 0,766 | 0,935 | 0,806 | 0,921 | 0,875; 0,125; 
foarte bine [0,921;0,921]; | [0,084;0,084]; 
0,935 0,069 
9. Foarte bine FB 1 1 1 1 1 1 0,125; 
[0,079;0,079]; 
0,065 


Figura 2.1.19. Scala nonatenară (tabel) 
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Figura 2.1.20. Scala nonatenară (grafic) 
a — nivel; Aa — pas 
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Semantica 


Simbol 


Scala signoidă-logistică 


Nivel Qt, 
“СР |р? | с?р? | маа, Рав Aa, 
1. Nesatisfacator N 0 0 0 0 0 0 0 
2. Aproape AN 0,1 | 0,01 0,316 | 0,024 | 0,241 | 0,01; 0,01; 
nesatisfacator [0,024;0,024]; [0,024;0,024]; 
0,1 0,1 
3. Destul de DN 0,2 | 0,04 0,447 | 0,074 | 0,370 | 0,04; 0,03; 
nesatisfăcător [0,074;0,074]; [0,050;0,050]; 
02 0,1 
4. Putin PS 0,3 | 0,09 0,548 | 0,142 | 0,475 | 0,09; 0,05; 
satisfacator [0,142;0,142]; [0,068;0,068]; 
0,3 0,1 
5. Аргоаре AS 0,4 | 0,16 0,632 | 0,227 | 0,568 | 0,16; 0,07; 
satisfacator [0,227;0,227]; [0,085;0,085]; 
0,4 0,1 
6. Satisfacator 5 0,5 | 0,25 0,707 | 0,326 | 0,651 | 0,5 0,34; 
[0,273;0,273]; 
0,1 
T. Satisfácátor SB 0,6 | 0,36 0,775 | 0,437 | 0,729 | 0,6; 0,1; 
spre bine [0,729;0,729]; [0,229;0,229]; 
0,775 0,275 
8. Aproape bine AB 0,7 | 0,49 0,837 | 0,562 | 0,802 | 0,7; 0,1; 
[0,802;0,802]; [0,073;0,073]; 
0,837 0,062 
9. Bine B 0,8 | 0,64 0,894 | 0,697 | 0,871 | 0,8; 0,1; 
[0,871;0,871]; [0,069;0,069]; 
0,894 0,057 
10. | Aproape foarte | AFB 0,9 | 0,81 0,949 | 0,843 | 0,937 | 0,9; 0,1; 
bine [0,937;0,937]; [0,066;0,066]; 
‚949 0,055 
11. | Foarte bine FB 1 1 1 1 1 1 0,1; 
[0,063;0,063]; 
0,051 


Figura 2.1.21. Scala endecanară (tabel) 
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Notatiile din tabelele anterioare au semnificatiile: 


concla} y m c dillat ^ =D; (2.1.40) 
| A 
concla! y EQ? dillat у» =D? 
a — nivel 
Aa — pas 
C? /D; — graficele concentrat | dilatat detip parabolic ale scalei 


C? / D? — graficele concentrat | dilatat detip"p"ale scalei liniare 


Figura 2.1.22. Scala endecanară (grafic) 


G— nivel, Àa- pas 
СТ — graficul concentrat parabolic af zcalei imiare , 
Dy — graficul dilatat parabolic al scalei liniare ; 
С — graficul concentrat " g" al scalei mare ; 


D — graficul dilatat "o" al scalei liniare . 


Mărimile definitorii ale acestor scale combinate sunt - figura 2.1.23-: 
- intervalul de încredere, exprimat astfel, 
a) -dublet :(a,;a,) 
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b) —triplet: (а; [а, = } a,) sau (a; [A а, [ a,) 
- intervalul de prezumție determinat de nivele de prezumție. 
În această figură: 
Т” - intervalul de încredere; 
SI" — subintervalul de maximă încredere; 
P — intervalul de prezumție; 
SI. subintervalul de maximă prezumție. 
Semnificațiile notatiilor: L,C? ,C7, D; , D? au fost precizate anterior. 


Figura 2.1.23. Scalá corespunzátoare tripletei de verosimilitate(incredere): 
(а,;[а,;а,а,) 
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“К e lv in —Mnber - Oriented” 


Deterministic errirorm ent 
(closed, static, known) 


Weli-defined problem 
(quantity, precision, certainty) 


Soiving exactly problems 
(imperative, firm, reliable) 


Optimal, lasting, solzfion 


(algorithmic, apodictic, general) 


Technocentric design 
(accurate, complex fiaacfiorxality) 


Software entity: PROGRAM 
(offect devised as fool 


“Chent- Server” paradigm 
Cobject oriented, mostly sequential 


e-World 


42 Intense positive feedback 


“Zadeh-— Word- Oriented” 
Nomdefermmishc environment 
(open, dynamic, unknown) 


Pizzy-defined siftuation 
( quality, imprecision, uncertainty) 


Managing “Just In Time" situations 
(descriptive, flexible, robust) 


Suboptim al, temporary, answer 
(non algorithmic, revisable, local) 


Anthropocentric design 
(user-friendly, simple interface) 


Software entity. AGENT 
(process devised as Iferactarf) 


"Computing as Inferactiow’ paradigm 


(agent oriented, always paraliel) 


Fig. 2.1.24. О schema conceptuala relativa la paralela intre 
„hard computing" şi „soft computing" [Dzi08a] 


2.2. Calcul neural. Retele neurale. Retele neuro-fuzzy 
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Vom desemna prin termenul generic de calcul neural, calculul folosit în 
rezolvarea problemelor de asociere, care se bazează pe extragerea unui model 


pe bază de exemple (învăţare pe bază de suficient de multe exemple). 


Calculul neural face parte din sfera mai generală a calcului natural (v. 
figura 2.2.1), alături de calculul evolutiv, calculul molecular, calculul 
membranar, calculul cuantic şi swarm computing. 


CALCUL 
NEURAL 


(Neural 
Computing) 


SURSA DE 


INSPIRATIE: 


Creier 


IMPLEMENTA 


RE HARD: 
Electronică 


Reţele neurale; 


Reţele neuro- 
fuzzy 


CALCUL 
EVOLUTIV 


(Evolutionary 
Computation) 


SURSA DE 
INSPIRATIE: 
Teoria evoluţiei 
a lui Darwin 


IMPLEMENTA 


RE SOFT: 
Algoritmi 
genetici; 
Programare 
evolutivă; 
etc. 


CALCUL 
NATURAL 


CALCUL 
MOLECULAR 


(DNA 
Computing) 


SURSA DE 
INSPIRATIE: 
ADN 


IMPLEMENTA 
RE HARD: 
Biologică 
MAYA-II 


CALCUL 
MEMBRANAR 


(Membrane 
Computing) 


SURSA DE 
INSPIRATIE: 
Membrana 
celulei 


IMPLEMENTA 
RE HARD: 
Electronicá, 
biologicá 


CALCUL 
CUANTIC 


(Quantum 


Computing) 


SURSA DE 
INSPIRATIE: 
Sistem fizic 


IMPLEMENTA 
RE HARD: 
Nanoelectronicá 
QUANTUM 
COMPUTER 


SWARM 
COMPUTING 


SURSA DE 
INSPIRATIE: 
1. Colonii de 
furnici 
2. Bancuri de 
pesti 
3.Stoluri de 
pásári 


IMPLEMENTA 
RE SOFT: 

1.Cell 

Simulator 

2. Particle 

Swarm 

Optimization 


Figura 2.2.1. Calcul natural: Domenii, surse de inspiratie si implementare 
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Retelele neurale reprezinta suportul hard pentru calculul neural. 

După Simon Haykin” o rețea neurală este un calculator distribuit, masiv 
paralel, care are ca şi caracteristică principală achiziționarea de noi cunoştinţe 
pe baza experienţei anterioare şi de a le face disponibile pentru utilizarea 
ulterioară. Reţeaua neurală se aseamănă cu creierul în două privințe: 

e Cunostintele sunt achiziţionate de rețeaua neurală printr-un proces de 
învăţare; 

e Cunostintele sunt depozitate nu în unităţile de procesare (neuroni), ci în 
conexiunile inter-neuronale (ponderi sinaptice). 


O rețea neuralá este determinată prin: 

e tipul unităților funcționale (elemente de procesare numite neuroni); 

e arhitectură (modul cum sunt amplasate unitățile funcționale unele fata 
de celelalte); 

e algoritm de funcţionare (modul cum rețeaua transformă un semnal de 
intrare în unul de ieşire) şi 

e algoritm de învăţare (algoritmul prin care reţeaua achiziționează noi 
cunoştinţe pe bază de exemple). 


În loc de „Rețele neurale”, multi autori români folosesc denumirea de 
„Rețele neuronale”, exact ca şi pentru reţele neuronale ale creierului natural (al 
cărui structură şi funcționare este chiar sursa de inspiraţie pentru cele 
artificiale). În această carte vom prefera cea de a doua sintagmă, tocmai pentru 
a face diferenţa dintre reţelele neuronale naturale şi cele artificiale, fără 
precizări suplimentare. 

Alte sinonime utilizate uneori în loc de rețea neurală: 
neurocalcul; 

conexionism; 

procesare paralela distribuita; 

sisteme adaptive; 

retele cu autoorganizare. 


2.2.1. Unitati functionale (de procesare) ale retelelor neurale 


Neuronul biologic. Pentru inceput vom prezenta cateva informatii 
sumare despre neuronul natural, care serveste ca model pentru unitatea 
functionala a retelei neurale (neuronul artificial). 


® S, Haykin: Neural Networks: A Comprehensive Foundation, Macmillan/IEEE Press, 1994 
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Creierul uman şi măduva spinării sunt formate dintr-un număr foarte 
mare de celule nervoase, incluzând neuroni (cca. 100 de miliarde”, primesc si 
trimit semnale electrochimice de la creier şi sistemul nervos) şi celule gliale sau 
celule nevroglice (mult mai numeroase decât neuronii — reprezintă cca. 90% din 
totalul celulelor nervoase ale creierului, îndeplinesc funcţii suport pentru 
neuroni: susținere, hrănire, digestie a resturilor neuronale şi transmitere a 
influxului nervos). 


NEURON 


Dendrites 
(receivers) 


SW Axon Terminals 
^ (tramsmitters) 


Schwann's 

Cells 

(they make 

the myelin) EE : 

Ranvier $ЁР Nucleus 

Axon | ci | 
(the conducting Myelin Sheath | 
fiber) (insulating fatty layer that 


speeds transmission) " OEnchantedLear ni ng.com 


Figura 2.2.2. Neuronul biologic”! 


Neuronul-este unitatea morfo-functionalá a sistemului nervos (v. fig. 
2.2.2 si fig. 2.2.3), fiind o celulá de forma stelata, piramidalá, rotunda sau ovalá 
(in englezá numitá soma sau cell body), care se continua cu niste prelungiri 
neuronale, numite dendrite (avand rol de receptori de semnale), si o alta 
prelungire mai lungá, numitá axon (care transmite semnalul nervos). La celálalt 
capát al axonului apar niste terminatii numite sinapse (in engl. axon terminals), 
care au rol de canale de comunicatie (transmitátori) cu alti neuroni. 
Un neuron are, in general, intre 1000-10.000 de sinapse si comunicá cu alti 
neuroni, muschi, celule glande etc. (tot intre 1000-10.000). 


x»? 


» Legat de viata neuronilor, există o „veste rea" şi 0,,veste bună”. Vestea rea este cá dacă un 
neuron moare, el nu se mai regenerează ca alte celule. Vestea bună е că există cca. 100 de 
miliarde de neuroni şi, în mod natural, întâi mor cei mai slabi neuroni (exceptând cazul unor 
leziuni sau traume provocate de diverse agresiuni cauzate de substanţe halucinogene sau de 
alcool sau de proasta alimentare a creierului cu sânge oxigenat din cauza unor afecțiuni cardio- 
respiratorii, de exemplu). 

5! BRAIN CELLS, http://www.enchantedlearning.com/subjects/anatomy/brain/Neuron.shtml , 
Copyright ©1998-2008 EnchantedLearning.com - 
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- Soma — Axon 


Dendrite 
Nucleu 


Butoane 
terminale 


Figura 2.2.3. Schița unui neuron biologic” 


Există mai multe tipuri de neuroni (cu dimensiuni ale diametrului între 4- 
100 microni, 1 micron = 0.001 mm): 

e neuroni senzoriali (sau neuroni bipolari, reprezintă cca. 0,9% din totalul 
neuronilor), care transmit mesajele senzoriale de la diverşi receptori 
(ochi, urechi etc.) către Sistemul Nervos Central v(SNC); 

e moto-neuroni (sau neuroni multipolari, cca. 9% din totalul neuronilor), 
care transmit semnalele de la SNC la muşchi şi glande; 

e inter-neuroni (sau neuroni pseudopolari), care au doi axoni (în loc de un 
axon $i o dendrita): un axon comunică cu măduva spinării, iar celălalt cu 
pielea sau muşchii. 


Neuronul artificial. În cazul rețelelor neurale, neuronul artificial este o 
unitate funcțională (element de procesare) de tipul unui automat (v. figura 
2.2.4), care primeşte semnale de intrare (x; in formă digitală vectorială) şi 
emite un semnal de ieşire (Y, în formă digitală scalară). Funcționarea 
neuronului depinde de o serie de parametri ajustabili sau ponderi sinaptice (w;) 
asociate conexiunilor, care aplicate semnalelor de intrare x;, i=1..n, produc 
semnalul de ieşire Y, prin intermediul funcției F, numită uneori funcție de 
integrare, funcție de agregare sau funcție de activare. 


? Florin Leon, http://eureka.cs.tuiasi.ro/~fleon 
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Figura 2.2.4. Neuron artificial 


Valoarea de ieşire este: 


Ү= FE эх - 0) =F, 9(X). (2.2.1) 
i=] 


UNITĂȚI 
FUNCȚIONALE 
dintr-o rețea 
(Neuroni artificiali) 


UNITĂȚI DE 
INTRARE 
Primesc semnale din 
partea mediului si le 
transmit altor unități (fără 
să le prelucreze) 


UNITĂȚI 
ASCUNSE 
Se află în interiorul rețelei, 
fără contact cu exteriorul 
(primesc semnale, le 
prelucrează $1 le transmit 
altor unități) 


UNITĂȚI DE 
IEȘIRE 
Primesc semnale de la 
unităţile de intrare sau de 
la cele ascunse, le 
prelucrează şi le transmit 
în mediul exterior. 


Figura 2.2.5. Tipul unităţilor funcţionale dintr-o reţea 


După cum se precizează în figura 2.2.5, unitățile funcționale din structura 
unei reţele pot fi de trei feluri, în funcţie de rolul lor în cadrul reţelei respective. 


102 loan Dzitac, Inteligență artificială, 2008 


2.2.2. Arhitectura reţelelor neurale 


Din punct de vedere arhitectural, rețelele neurale se clasifică în două mari 
categorii: 

e Rețele feed-forward (unistrat —v. fig. 2.2.6 sau multistrat — v. fig. 2.2.8), 
sunt reţele unidirectionale unde semnalele se transmit în interiorul 
rețelei într-o singură direcție: de la intrare spre ieşire; 

e Rețele feed-back (bidirectionale sau recurente) în care impulsurile se 
pot transmite în ambele direcții, introducând conexiuni de reacție în 
arhitectura rețelei. Aceste tipuri de reţele sunt foarte puternice şi pot fi 
extrem de complexe. Sunt dinamice, starea lor schimbându-se 
permanent, până când rețeaua ajunge la un punct de echilibru. Căutarea 
unui nou echilibru are loc la fiecare schimbare a intrării. 


O 
-Ө 


— 


Stratul de intrare Stratul de ieşire 


Figura 2.2.6. Reţeaua neurală feed-forward cu un strat 


Tipuri remarcabile de reţele neurale”: 

Rețele cu învățare supervizata: 

e feed-back: Maşina Boltzmann; Learning Vector Quantization (LVQ); 

e feed-forward: Perceptron, Adaline, Madaline; 

Rețele cu învățare nesupervizata: 

e feed-back: Retele Grossberg; Retele Hopfield (discrete si continue); 
Memorii asociative (bidirectionale şi temporale); Reţele Kohonen cu 
auto-organizare; 

e feed-forward: Memorii asociative liniare, distribuite; Memorii 
asociative fuzzy. 


* Florin Leon, http://eureka.cs.tuiasi.ro/~fleon 
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Figura 2.2.7. Istoricul retelelor neurale pana in 1990 


————————— 
Stratul de intrare Stratul ascuns Stratul de iesire 


Figura 2.2.8. Retea neuronalá feed-forward multistrat 


Caracteristici principale ale retelelor neurale sunt asemánátoare cu cele ale 
creierului: 

e Capacitatea de a învăţa: Rețelele neurale nu necesită programe 

puternice, ci sunt mai degrabá rezultatul unor antrenamente asupra unui 

set masiv de date. Retelele neurale au un algoritm de invátare, dupá care 
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ponderile conexiunilor sunt ajustate pe baza unor modele prezentate, 
rețelele neurale învață din exemple; 

e Capacitatea de generalizare: Dacă au fost instruite corespunzător, 
rețelele sunt capabile să dea răspunsuri corecte şi pentru intrări diferite 
față de cele cu care au fost antrenate, atâta timp cât aceste intrări nu sunt 
foarte diferite; 

e Capacitatea de sinteză: Rețelele neurale artificiale pot decide sau trage 
concluzii chiar şi atunci când sunt confruntate cu informaţii afectate de 
zgomote sau cu informaţii imprecise sau parțiale. 


2.2.3. Algoritmi de funcţionare şi învăţare a unei reţelele neurale 


Există două tipuri de algoritmi de funcționare: 
e iterativi (la reţelele recurente, cu conexiuni inverse); 
e neiterativi (la rețelele de tip feed-forward, fără conexiuni inverse). 


La algoritmii iterativi de funcționare avem o îmbunătăţire în timp a 
iteratiilor: 
X(0)=X°, X(t- D) 2 F,(X(0), Y =lim X(t),t o, 
unde X" este semnalul initial de intrare, iar Y este semnalul de ieşire, după 
un timp suficient de mare pentru imbunátátirea solutiei. 


La algoritmi neiterativi, pe baza semnalului de intrare X, functia de 
antrenare F, cu ajutorul ponderilor w, generează semnalul de ieşire X—7 (X). 


Învăţare nesupervizată. În cazul algoritmilor de funcţionare neiterativi, 
avem de a face cu o învățare nesupervizată, bazată pe auto-organizare. În acest 
caz reţeaua primeşte semnale din partea mediului şi pe baza lor descoperă 
distribuţia datelor de intrare, construindu-şi o reprezentare a mediului codificată 
în ponderi, reprezentare care poate fi utilizată ulterior la alti stimuli proveniţi 
din acelaşi mediu. 


Invatare supervizată. În acest caz se utilizează o mulţime cunoscută de 
exemple, numită set de antrenare, sub forma unor perechi (i, r), unde i este 
semnalul de intrare, iar r este rezultatul corect corespunzător intrării i (în cazul 
învățării supervizate propriu-zise) sau un indicator de corectitudine (în cazul 
celei de tip recompensă/penalizare). Pe baza unei submultimi a setului de 
antrenare se construiesc iterativ ponderile, urmărindu-se maximizarea unui 
indice de performanţă în paralel cu minimizarea unei funcţii de eroare. O altă 
parte a setului de antrenare este păstrată ca submultime-martor, pe care se 
testează apoi rețeaua antrenată (dacă testul nu este satisfăcător se impune 
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lărgirea setului de antrenare). In acelaşi timp se urmăreşte asigurarea unei bune 
capacități de generalizare, prin evitarea supraínváfárii (învăţarea detaliilor 
nesemnificative din cadrul exemplelor). 


Rezolvarea unei probleme cu reţele neurale presupune: 
1. Proiectarea reţelei: 

e Configurarea unei arhitecturi initiale (cea mai potrivită pentru 
problema de rezolvat); 

e Alegerea algoritmului potrivit pentru arhitectura rețelei şi 
cantitatea de informatie a problemei (cel mai potrivit pentru 
arhitectura aleasă şi cantitatea de informaţie a problemei). 

2. Adaptarea (antrenarea) reţelei: 

e  Antrenarea inițială (învăţare ре baze de exemple cu răspuns corect); 

e Testarea (validarea) rețelei (verificarea ре cazuri cu răspuns 

cunoscut); 

e Utilizarea propriu-zisă (rezolvarea problemei date, dacă reţeaua a 

promovat testul). 


Principalele tipuri de probleme care se rezolvă prin reţele neurale 
(probleme rău puse sau pentru care nu dispunem de algoritmi clasici eficienți): 
1. Probleme de clasificare si recunoaştere (gruparea şi clasificarea 
datelor, recunoaşterea scrisului, recunoaşterea vorbirii etc.); 
2. | Probleme de estimare şi aproximare (extragerea dependenţei 
funcționale dintre două mărimi măsurate experimental, estimarea unor 
parametrii în cazul seriilor temporale etc.); 
3. Probleme de modelare şi control (modelarea sistemelor neliniare, 
controlul entităţilor autonome de tipul roboților etc.); 
4. | Probleme de optimizare (proiectare de circuite, probleme de rutare, 
probleme de planificare etc.); 
5. Prelucrarea şi analiza semnalelor (data mining, text mining, 
filtrare, extragere de informaţii din imagini etc.). 


2.2.4. Reţele neuro-fuzzy. Un exemplu de aplicaţie neuro-fuzzy 


O reţea neuro-fuzzy este o rețea neuralá care dispune de capacitatea de a 
prelucra informaţii fuzzy. Într-o astfel de rețea, semnalele de intrare şi/sau 
ponderile conexiunilor şi/sau ieşirile sunt submultimi fuzzy sau mulțimi de 
valori de apartenenţă la mulțimi fuzzy. De obicei, se utilizează ca modele 
variabile lingvistice, numere sau intervale fuzzy. Modulele conexioniste 
implementează aici funcțiile unui sistem fuzzy. O reţea efectuează fuzzyficarea 
datelor stricte de intrare, regulile fuzzy sunt realizate pe baza unei alte rețele, iar 
operația de defuzzyficare este îndeplinită de o a treia rețea, pentru a furniza 
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datele stricte de ieşire. Rețelele cu neuroni fuzzy intră de asemenea in această 
categorie deoarece sunt capabile să prelucreze informaţii fuzzy. Aceste tipuri de 
rețele sunt utile în aplicaţii de regresie fuzzy (descoperirea de relații funcționale 
între date fuzzy), control, rezolvarea ecuaţiilor matriceale fuzzy (folosite în 
economie) sau clasificare fuzzy. 

În [021808] [Dz+08] se pune problema predictiei valorilor unor mărimi 
legate de opriri, incidente sau defecte ale unor reţele de distribuţie a energiei. 

S-a căutat o metodă ce poate genera un model de predictie pe bază de 
modelare neuro-fuzzy. 

Raționamentul fuzzy are abilitatea de a trata o informatie imprecisă si 
incertă, în timp ce rețelele neurale pot fi identificate utilizând măsurători ale 
semnalelor de intrare şi ieşire din proces. Rețelele neuro-fuzzy combină 
avantajele rationamentului fuzzy şi ale reţelelor neurale. 

Combinarea rețelelor neurale şi a regulatoarelor fuzzy are eficiență atunci 
când într-o aplicație se pot colecta cunoştinţe parțiale privind mulțimile fuzzy şi 
regulile fuzzy de deducție a comenzii regulatorului. Un regulator fuzzy se 
proiectează pe baza cunoştinţelor oferite de un expert uman, fără să fie necesară 
cunoaşterea modelului matematic al procesului, dar regulile de deducție se 
bazează pe cunoştinţele expertului şi pot apare incertitudini în alegerea formei 
funcției de apartenență, a numărului acestora şi a regulilor de deducție. 
Modelele neuro - fuzzy pot îmbunătăți performanţele prin folosirea algoritmilor 
de instruire. 


Există două metode pentru a proiecta modele neuro — fuzzy: 
1) Folosire separată de modele neurale şi fuzzy, structuri în care o reţea 
neurală instruieşte sau optimizează unii parametri ai regulatorului fuzzy. 
2) Modele hibride neuro-fuzzy. Prin această metodă se proiectează o 
arhitectură omogenă care este, de obicei, orientată pe reţele neurale. Prin 
această metodă regulatorul fuzzy se implantează cu rețele neurale. 


Există următoarele tipuri de variante de a combina aceste 2 modele: 
a) Reţeaua neurală transmite funcțiile de apartenență. 
b) Reţeaua neurală oferă reguli lingvistice de conducere pe baza datelor 
de intrare. 


În concluzie, folosirea uneia dintre metodele prezentate, de proiectare a 
regulatoarelor sau modelelor fuzzy, se face pe baza analizei următoarelor 
criterii: 
e daca funcţiile de apartenenţă şi regulile de deducție sunt cunoscute 
parțial sau în întregime, 
e dacă modelul fuzzy al regulatorului este cunoscut şi acesta trebuie 
implementat. 
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In definirea acestor criterii trebuie avut în vedere, dacă problema instruirii 
rețelei neurale este definită, dacă trebuie alese funcțiile de apartenenţă şi dacă 
parametrii acestora sunt initializati. 


2.2.4.1. Modelarea neuro-fuzzy 


Ideea de bază a metodelor neuro-fuzzy constă în faptul că parametrii 
sistemului fuzzy (setul de reguli de inferenta, funcţiile de apartenență) sunt 
calculati prin metode de învăţare (antrenare) pe seturi de date cunoscute (intrări 
— ieşiri). Metodele de învăţare utilizate sunt similare celor utilizate în cazul 
rețelelor neuronale. 

Modul de lucru cu această metodă este asemănător cu majoritatea 
tehnicilor de identificare a sistemelor, şi anume: 

» la primul pas, se emite o ipoteză asupra modului de funcționare a 
sistemului si se defineşte un model initial (prin asocierea unor funcții de 
apartenenţă şi a unui set de reguli); 

> la al doilea pas, se aleg seturi de date de intrare şi ieşire pentru 
antrenarea sistemului; 

> laaltreilea pas, cu ajutorul acestor date, prin intermediul metodei neuro- 
fuzzy se realizează ajustarea formei funcțiilor de apartenență 
corespunzător unor criterii de eroare minimă; 

» in final, se alege un set de date de verificare şi se testează sistemul 
neuro-fuzzy obținut. 


Dacă rezultatele obţinute cu setul de date de verificare nu sunt 
satisfăcătoare, atunci există o serie de mijloace prin care se poate optimiza 
modelul: 

a. mărirea numărului de date de antrenare; 
b. creşterea numărului de epoci de antrenare; 
c. setarea paşilor de incrementare a modificării funcțiilor de apartenență. 


În general, acest tip de model funcţionează bine, dacă datele de antrenare 
pot să surprindă caracteristici reprezentative ale intrărilor şi iesirilor. În cazuri 
practice, seturile de date nu sunt întotdeauna reprezentative pentru totalitatea 
situaţiilor ce pot să apară şi din această cauză trebuie admis un anumit nivel de 
eroare pentru care se acceptă că modelul funcționează satisfăcător. 

Testarea se realizează cu un set de date diferit (presupus necunoscut) de 
cel de antrenare şi se compară eroarea medie pătratică obținută în cursul 
epocilor de antrenare cu cea obținută în cazul rulării setului de verificare. Dacă 
cele două curbe de eroare converg, înseamnă că antrenarea a fost realizată în 
mod corect. 
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Calculul parametrilor de ajustare a funcțiilor de apartenenţă este realizat 
cu ajutorul unui vector gradient care optimizeaza corelatia dintre modelul 
neuro-fuzzy şi sistemul real specificat prin setul de date intrare-ieşire. Odată 
obținut vectorul gradient, se aplică un algoritm de optimizare definit prin 
minimizarea pătratelor diferențelor ieşirilor reale şi a celor modelate. Ajustarea 
parametrilor funcțiilor de apartenență se realizează apoi printr-un algoritm 
hibrid ce utilizează metoda celor mai mici pătrate combinată cu propagarea 
înapoi a erorilor (backpropagation). 

În limbajul MATLAB, pentru realizarea modelelor nero-fuzzy se 
utilizează modulul ANFIS (adaptive neuro-fuzzy inference system). În principiu 
ANFIS realizează un sistem de inferenta fuzzy capabil să se autoajusteze prin 
utilizarea seturilor de date de antrenare intrare- ieşire. Algoritmul ANFIS se 
apelează în cadrul programelor MATLAB cu ajutorul funcției anfis, căreia 1 se 
pot seta următorii parametri: 

- numărul de epoci de antrenare; 

- eroarea de antrenare limită; 

- valoarea inițială a pasului de optimizare; 

- rata de scădere a mărimii pasului de optimizare; 
- rata de creştere a mărimii pasului de optimizare; 

Oprirea algoritmului de antrenare este asigurată de atingerea numărului de 
epoci de antrenare sau de atingerea erorii de antrenare. 

Funcţia ansis returnează o structură informațională ce descrie modelul 
neuro-fuzzy al procesului caracterizat de setul de date de antrenare. 


2.2.4.2. Utilizarea modelelor neuro-fuzzy la predicția unor evenimente 


În cazul în care se doreşte predicția unor valori pe baza unui şir de valori 
reprezentând o anumită evoluţie anterioară, utilizarea unui model predictiv 
bazat pe intrări-ieşiri este oarecum atipică, deoarece este disponibilă doar o 
singură serie de date. 

Un astfel de caz îl reprezintă valorile unei serii de timp, disponibile până la un 
moment t, ale cărei valori se doresc să se utilizeze pentru a afla o valoare 
următoare a seriei, la momentul t+P. 

O metodă convenabilă pentru o astfel de predictie, este de a considera un 
şir de N valori din cadrul intervalului cunoscut, cu pasul A: 


(x(t - (N -D)A),..., x(t - A), x(t) (299) 


Daca se alege, de exemplu, A = P , pentru fiecare valoare a seriei 
cunoscute, la momentul t, se poate defini un vector w(t): 


w(t) =[x(t - (N - DP) x(t - (N - 2)P)... x(t)] (2.2.3) 
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Acest vector w(t) se poate utiliza ca un set de date de antrenare de intrare pentru 
un model neuro-fuzzy. Setul de date de antrenare de ieşire va constitui predicția 
(sau estimarea) s(t): 


s(t) = x(t+ A) (2.2.4) 


În mod uzual, setul de date disponibil se împarte în două intervale: primul 
interval îl constituie datele de antrenare, iar cel de-al doilea interval îl constituie 
datele de verificare. 

În cadrul intervalului de antrenare, pentru fiecare valoare, se va calcula 
w(t), iar şirul valorilor w(t) se va considera setul de date de intrare şi, respectiv, 
şirul valorilor s(t) va constitui setul de date de ieşire. 


2.2.4.3. Aplicaţie privind predicția intervalelor de timp la care pot sa 
apară evenimente în cadrul unui sistem energetic 


În cadrul metodei modelului predictiv neuro-fuzzy, prezentat în [DziS08], 
algoritmul generează 16 reguli cu 104 parametrii ai funcţiilor de apartenență 
(considerând funcții de apartenență de tip „gaussian”). Pentru a ajunge la 
rezultate satisfăcătoare este important ca numărul de date de antrenare 
disponibile să fie cel puţin de 2 ori mai mare decât numărul parametrilor 
funcțiilor de apartenență. 

În cazul bazelor de date (BD) avute la dispoziţie, un set minim de 200 de 
date de antrenare se poate obține, numai dacă se analizează incidentele pe 
centre, pe intervalul de analiză, analiza pe stații sau consumatori nefurnizând un 
număr suficient de date. 

Pentru realizarea analizei cu ajutorul programului MATLAB, informaţiile 
din BD (realizate în EXCEL), au fost decriptate cu ajutorul unui program 
„bd_in4” realizat special în acest scop. 

Parametrii funcţiei de antrenare anfis utilizaţi sunt: 

- numărul de epoci de antrenare = 150; 

- eroarea de antrenare limită = 0; 

- valoarea inițială a pasului de optimizare = 0,0001; 

- rata de scădere a mărimii pasului de optimizare = 1,9; 
- rata de creştere а mărimii pasului de optimizare = 2,1; 

Pentru centrul Aleşd, s-au definit mărimea setului de date de antrenare şi 
verificare de 200 de valori. Rezultatele rulării programelor sunt prezentate în 
diagramele de mai jos (fig. 2.2.9-2.2.14). 
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Perioada dintre doua incidente [zile] 
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Perioada dintre doua incidente [zile] 
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Figura 2.2.9. Date de antrenare ,,centrul Alesd” 
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Figura 2.2.10. Date de verificare „centrul Alesd”. 
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Figura 2.2.11. Funcţii de apartenenţă initiale „centrul Alesd” 
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Figura 2.2.12. Functii de apartenenta ajustate ,,centrul Alesd". 
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Figura 2.2.13. Compararea erorilor la antrenare (A) şi verificare (V) „centrul Aleşd” 
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Perioada dintre doua incidente [zile] 
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Numar de incidente 
Figura 2.2.14. Diagrame de evoluţie: valori reale (A); valori simulate (V) „centrul Aleşd” 
(A)- albastru, (V) — verde 
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Din modelarea neuro-fuzzy se constată următoarele: 

e Erorile converg către o valoare constantă şi, după un număr de 150 de 
epoci, acestea rămân la o valoare constantă. 

e Pentru centrul Aleşd, valorile de predictie sunt în intervalul [200—400] 
număr de incidente. Valorile de predictie se consideră satisfăcătoare in 
intervalul [200-350] număr de incidente. 

Dacă se doreşte reprezentarea incidentelor în timp, din diagramele de 
predictie (Număr de incidente — Durata dintre două incidente), prin alăturarea 
intervalelor de timp şi reprezentarea lor pe abscisă şi asignarea valorii 1 la 
fiecare moment de timp în care poate să apară un incident şi a valorii de 0 
pentru celelalte momente, se obţine diagrama pentru centrul Aleşd, prezentată 
în fig. 2.2.15. 
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Figura 2.2.15. Diagramele de aparitie a incidentelor in functie de timp pentru 
“centrul Alesd” 
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2.3. Calcul evolutiv. Algoritmi genetici 


„Calculul evolutiv este folosit în principal în rezolvarea problemelor 
bazate pe căutarea soluţiei într-un spaţiu de soluții potenţiale. Sursa de 
inspirație o reprezintă principiile evolutionismului darwinist. Principiul 
fundamental este de a dezvolta sisteme complexe pornind de la reguli simple 
[...]. Majoritatea algoritmilor evolutivi sunt inspirați din comportamentul 
insectelor în cadrul unor colectivităţi de albine, termite etc., din activitatea 
socială umană sau din experiența milenară a oamenilor, acumulată în rezolvarea 
problemelor prin căutarea soluţiei acceptabile într-un spațiu al soluțiilor 
plauzibile [...]. Ilustram aceasta prin următorul exemplu sugestiv. Pentru 
obținerea "lalelei negre" s-a folosit o operaţie de "încrucişare biologică" prin 
cultivarea unei suprafeţe cu lalele albe şi lalele roşii distribuite aleator pe 
suprafața cultivată. Răsadurile cultivate reprezintă părinții lalelelor din prima 
recoltă (prima generație de lalele) culeasă de pe suprafața dată. La prima 
generație de lalele recoltate, se constată că, printre lalelele recoltate, în afara 
celor albe şi roşii, apar unele exemplare care au suferit unele "mutații genetice” 
exprimate prin aceea cá nu sunt nici albe, nici roşii, ci mai degrabă "gri" "gri 
mai închis" sau "gri deschis " etc. Apoi, se aplică un procedeu de selecție a 
exemplarelor care sunt cele mai apropiate de scopul căutării (obţinerea lalelei 
negre). Populaţia lalelelor selectate din prima recoltă sunt "copiii" obţinuţi din 
încrucişarea de lalele albe şi roşii, dar ei vor forma mulțimea părinților pentru 
o nouă recoltă de lalele şi mai apropiate "laleaua neagra". Se constată aci un 
proces evolutiv treptat spre o soluţie acceptabilă a problemei formulate. Cei ce 
se ocupă cu astfel de procese de ameliorare a unor specii prin încrucişări şi 
selecții repetate au înțeles mai demult că, din fiecare generaţie, se alege nu 
numai о singură pereche de reprezentanți pentru o nouă încrucişare, ci se alege 
o mulțime de exemplare care satisfac în cea mai mare măsură scopul urmărit, 
iar încrucişarea se face aleatoriu. Experienţa în acest domeniu a arătat că 
această mulțime selectată pentru o nouă încrucişare nu trebuie să fie foarte 
diversă, alegerea deci nefiind foarte libera. O mare libertate de alegere poate 
dăuna. Există un optimum din punctul de vedere al "libertăţii de alegere" pentru 
fiecare din generaţii [...]* 


În general, orice problemă reală poate fi percepută ca o căutare în spaţiul 
soluțiilor potențiale S: 


f:Scom" >R. (2.3.1) 


54 http://www.ici.ro/RRIA/ria2007 4/art02.html 
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Я Я - - . м . * * * * 
Deoarece, de obicei, căutăm cea mai bună soluție x -(xj,x5,...,x,), 
putem privi acest proces ca fiind unul de optimizare (minimizare sau 
maximizare): 


f(x )= min f(x) „respectiv f(x )=max f(x). (2.3.2) 
xe xes 


Pentru spații mici, metodele clasice exhaustive sunt multumitoare; pentru 
spații mari, pot fi folosite metode ale IA, cum este calculul evolutiv. 

Calculul evolutiv foloseşte algoritmi ale căror metode de căutare au ca 
model fenomene ale evoluției naturale (Darwin), unde o populație (de agenți, 
indivizi, cromozomi), bazându-se pe moştenirea genetică, este supusă evoluției 
prin selecție, încrucişare şi mutație. 

Cele mai cunoscute tehnici ale calculului evolutiv sunt: 

1. Algoritmii genetici (Genetic algoritmhs, au fost introduşi initial de 
Holland, 1960, ca modele ale evolutiei naturale). Populatia P este 
reprezentata de stari din spatiul problemei S al solutiilor potentiale. 
Indivizii/cromozomii sunt codificati de obicei, în forma binară. 
Operația principală este cea încrucișare, mutatia având un rol 
secundar. Se utilizează în prezent, mai ales, în probleme de optimizare 
combinatorială; 

2. Programarea evolutivă (Evolutionary programming, Fogel, 1966). 
Populaţia P este reprezentată de automate cu stări finite, fiecare dintre 
ele candidând la rezolvarea problemei. Operația principală: mutatia 
(constând în perturbarea diagramei de tranziţie a stărilor). 

3. Strategiile evolutive (Evolution strategy, concepute initial de 
Rechenberg, 1970, pentru rezolvarea problemelor în tehnică). Populaţia 
este reprezentată sub forma unor vectori cu valori reale, iar operația 
principală este cea de mutație (văzut ca o perturbatie aleatoare). 
Încrucişarea, poate fi şi ea utilă, dar nu este obligatorie. Au fost pentru 
prima dată dezvoltate metode autoadaptive de stabilire a unor 
parametrii de control; 

4. Sisteme de clasificare prin învăţare (Learning classifier system, 
Holland, 1975); 

5. Programarea genetică (Genetic programming, Koza, 1990). Populaţia 
P este reprezentată de programe care candidează la rezolvarea 
problemei. Programele sunt descrise ca arbori de derivare a cuvântului 
pe care îl reprezintă în limbajul respectiv şi ca linii de cod (cel mai des 
se utilizează limbajul Lisp). Încrucişarea, ca operaţie de bază, se 
realizează selectând aleator subarbori din arborele asociat programelor 
părinte şi interschimbându-le.); 

6. Căutare armonică ( Harmony search, Geem et al., 2001). 
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Structura oricărui algoritm de calcul evolutiv este, în general: 


procedura algoritm evolutiv 
t <-- 0 

creare P(t) 

evaluare P(t) 

until not conditia de stop 
t <-- t + 1 

selectare P(t) din P(t-1) 
modificare P(t) 

evaluare P(t) 

sfarsit until 

sfársit procedura 


Ín cele ce urmeazá vom explica algoritmul general propus mai sus. 
Algoritmii evolutivi menţin o populaţie de indivizi la fiecare iteratie t. О 
populaţie poate fi privită ca fiind un vector de valori. Fiecare individ (element 
al vectorului reprezintá o solutie potentialá a problemei si este implementatá 
sub forma unei structuri de date S. Un individ este uneori numit $i cromozom. 
Fiecare solutie este evaluatá ca fiind o másurá a "fitness-ului" sáu (sperantei de 
viatá). Acest fitness reprezintá calitatea individului. De obicei, cu cát individul 
este mai promitátor, cu atát fitness-ul sáu este mai mare. Existá unele probleme 
în cazul cărora fitness-ul trebuie să fie minimizat. О noua populaţie (iteratia t + 
1) se formeazá alegánd cei mai promitátori indivizi (pasul de selectie) din 
populatia curentá. О parte din membri populatiei nou formate suferá 
transformári (pasul de modificare) sub actiunea operatorilor genetici, pentru a 
obtine noi solutii. 

Operatorii genetici sunt, de fapt, proceduri care operează asupra elementelor 
vectorului populaţie. 

Există doi operatori genetici principali: 

e un operator unar т; de transformare numit mutație, care creează un nou 
individ printr-o mică modificare a unui individ ales (m; : S > S ); 

e un operator mai puternic c; numit încrucișare (crossower), care creează 
noi indivizi combinând părți din doi sau mai mulți indivizi 
(c;:SxSx...x S — S) (de cele mai multe ori se folosesc doi părinţi). 

După un anumit număr de generaţii algoritmul converge: se speră că cel mai 
promițător individ ajunge la o valoare cât mai apropiată de soluţia optimă. În 
ciuda similaritatilor puternice între diferitele tehnici de calcul evolutiv, există şi 
multe diferențe. Acestea sunt date, în principal, de structurile de date folosite 
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pentru a reprezenta un individ şi de ordinea în care se aplică operatorii genetici. 
De exemplu, cele două linii din algoritmul de mai sus: 


selectare P(t) din P(t-1) 
modificare P(t) 


pot apărea in ordine inversă: (în strategiile evolutive, întâi se modifică populaţia 
şi apoi este formată o nouă populaţie prin procesul de selecție, în timp ce într-un 
algoritm genetic întâi se aplică selecția, iar apoi intră în acţiune operatorii 
genetici de transformare). 

Există, de asemenea, şi alte diferenţe între metode. Una dintre acestea ar fi cea 
referitoare la metodele de selecţie care includ: 

e selecția proporțională, unde şansa (probabilitatea) ca un individ să fie 
selectat este proporțională cu fitness-ul lui; 

e metoda rangului, in care toti indivizii din populaţie sunt sortati în 
funcţie de fitness, iar probabilitatea (şansa) ca ei să fie selectați este 
fixată de întreg procesul de evoluţie (de exemplu, probabilitatea de 
selecţie a celui mai promiţător individ este 0.15, a individului următor 
este 0.14, etc.; cel mai promiţător individ are cea mai mare probabilitate 
şi suma totală a probabilităților indivizilor este 1); 

e selecția prin turnir (prin concurs) unde un anumit număr de indivizi (de 
obicei doi) luptă pentru a fi selectați în noua generație. Această 
competiţie (turnir) este repetată până sunt selectați un număr de indivizi 
egal cu dimensiunea populației. 
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2.4. Rationament probabilist. Reţele bayesiene 


2.4.1. Metoda bayesiană 


DIOE 


cu zi. Conceptul de probabilitate are o istorie lungă începând cu câteva sute de 
ani în urmă cand în vocabular au fost introduse cuvinte ca ,,probabil’, „poate”, 
„posibil ca”. 

Probabilitatea unui eveniment se poate defini ca fiind proporţia cazurilor 
în care evenimentul are loc: 
nr.cazuri favorabile 


(2.4.1) 


P(eveniment) = = 
nr.cazuri posibile 


Probabilitate poate fi definită şi ca o măsură ştiinţifică а şansei 
(întâmplării). 

Probabilitatea poate fi exprimată matematic ca un indicator numeric cu о 
valoare între 0 (о imposibilitate absolută) şi 1 (о certitudine absolută). 
Majoritatea evenimentelor au un indicator de probabilitate strict între 0 şi 1, 
ceea ce înseamnă că fiecare eveniment are cel putin două consecințe: un 
rezultat favorabil sau succes, şi un rezultat nefavorabil sau insucces. 

Dacă s este reprezintă numărul de câte ori evenimentul s-a terminat cu 
succes, iar i de câte ori s-a terminat cu insucces, atunci probabilitatea unui 
succes sau insucces poate fi determinată prin formulele: 


В анс! ы 5 _ 5 (2.4.2) 
nr.cazurilor posibile t 
d 1 л 
P(insucces) = = d = — = € q (2.4.3) 
nr.cazurilor posibile t 
cut=sti, p+q=l1. (2.4.4) 


Să considerăm exemplul clasic cu o moneda şi un zar. Dacă aruncăm о 
monedă, probabilitatea ca la cădere să fie cap este egală cu probabilitatea să fie 
pajură. Adică s=i=/, $1 din acest motiv probabilitatea cap (sau pajură) este 0,5. 

Dacă aruncăm un zar, care este probabilitatea să iasă 3 dintr-o singură 
aruncare? Dacă presupunem că 3 este singurul succes, atunci s=/, i=5, 
deoarece avem o singură cale să avem un 3 şi 5 căi să nu avem 3 dintr-o singură 
aruncare. Din acest motiv, probabilitatea de a obține un 3 este: 
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P) p= nr.cazuri care 22 Са E 1 -0.166 
nr.total cazuri posibile 6 


şi probabilitatea să nu obținem un 3 este: 


TETE nr.cazuri care duc la nerealiarea lui 3 Е 5 = 


1 Кей, 
nr.total cazuri posibile 6 6 


Fie A si В două evenimente. Presupunem ca cele două evenimente nu 
sunt exclusive mutual, dar apar in mod condiţionat la apariţia celuilalt. 
Probabilitatea ca evenimentul A sa apara daca apare evenimentul B se numeste 
probabilitate condiționată. Aceasta este reprezentată matematic ca P(A|B) în 
care bara verticală reprezintă DAT iar expresia completă a probabilității este 
interpretată ca „Probabilitatea conditionala a apariției evenimentului A dat fiind 
faptul că evenimentul В a apărut deja”: 


nr. de cazuri posibile de realizare a lui A si B 


P(A|B)- (2.4.5) 


nr. cazuri posibile de realizare a lui B 


Probabilitatea aparitiei atat a evenimentului A cát si a evenimentului B se 
numeşte probabilitatea comună a evenimentelor A şi B. Se reprezintă 
matematic prin Р(АГ\ В). Numărul de moduri prin care poate apărea B este 
probabilitatea lui В, P(B), şi deci: 


Р(АПВ) 


P(A|B)- P0 


(2.4.6) 


In mod similar, probabilitatea condiționată ca să avem apariția 
evenimentului B dat fiind apariţia evenimentului A este: 


_ Р(В[\ А) 
Р(В|А) = рд) (2.4.7) 
Deci 
Р(В Г\ A)= P(B| А)» P(A) (2.4.8) 


Probabilitatea comună este comutativă, rezultând 


Р(В Г\ А)= P(ANB) (24.9) 
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P(A(|1B)- P(B| A) e P(A) (2.4.10) 
Substituind relaţia 2.4.10 în 2.4.7 avem: 


Р(В | A) e P(A) 


P(A|B)- ZU 


(2.4.11) 


Relaţia 2.4.11 este cunoscută ca fiind formula lui Bayes sau regula bayesianá 
(denumitá astfel dupá Thomas Bayes, un matematician englez care a introdus 
aceastá regulá in secolul XVIII). 

Conceptul de probabilitate conditionatá introdus pana acum considera cá 
evenimentul A era dependent de evenimentul B. Acest principiu poate fi extins 
ca evenimentul A sa fie dependent de un număr de evenimente exclusive 
mutual B,...,B,. Avem: 


Sr NB,) Урда \В,)* P(B,) (2.4.12) 
i=] i=] 


Daca relatia 2.4.12 este insumata pe o lista exhaustiva de evenimente B; 
exclusive mutual, obtinem: 


Sp N 8) =P(A) (2.4.13) 


i=l 


Aceasta va reduce relația 2.4.12 la următoarea formulă a probabilității 
condiționate: 


P(A)= Y P(A|B;) e P(B;) (2.4.14) 


i=l 


Dacă apariția evenimentului A depinde doar de două evenimente exclusive 
mutual, fie acestea В şi evenimentul contrar В, atunci relația 2.4.14 este: 


P(A) = Р(А|В)• P(B) + P(B |B) e P(B) (2.4.15) 
În mod similar, 


P(B) = P(B| A) P(A) + P(B| A) e P(A) (2.4.16) 
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Dacă inlocuim 2.4.16 în regula bayesiana 2.4.11, avem: 


P(B| А)» P(A) 
Р(В | А) + P(B| A) e P(A) 


P(A|B)= (2.4.17) 


Relatia 2.4.17 furnizeaza baza aplicarii teoriei probabilitatii pentru gestionarea 
incertitudinii in sistemele expert. 


2.4.2. Abordarea bayesiana 


Să presupunem că toate regulile din baza de cunoştinţe sunt reprezentate 
în următorul mod: 
IF E este adevărată 
THEN H este adevărată (cu probabilitatea p) 


Această regulă reprezintă de fapt faptul că dacă evenimentul E are loc, 
atunci probabilitatea ca evenimentul H să aibă loc este p. 

Ce se întâmplă dacă evenimentul E a avut loc dar nu ştim dacă 
evenimentul H a avut loc sau nu? Putem calcula probabilitatea ca 
evenimentul H să fi avut loc? 

Relaţia 2.4.17 ne spune cum să calculăm această probabilitate. In 
sistemele expert, de obicei, H reprezintă ipotezele, iar E reprezintă evidența 
suportului acestei ipoteze. Deci relaţia 2.4.17 exprimată în termeni de ipoteze şi 
evidente arată astfel: 


P(E|H)e P(H) 


HUN P(H | E)  P(E| H) e P(H) 


(2.4.18) 


Unde: 
e P(H) este probabilitatea anterioară a ipotezei Н de a fi adevărată. 


e Р(Е|Н) este probabilitatea ca ipoteza H să fie adevărată data 
fiind evidența E 


e Р(Н |E)este probabilitatea anterioară a ipotezei Н de a fi falsă 


e P(E|H) este probabilitatea de a găsi evidenţa E chiar dacă 
ipoteza H este falsă. 


Relaţia 2.4.18 sugerează că probabilitatea ipotezei Н, Р(Н), trebuie să fie 
definită înainte de a fi examinată orice evidență. In sistemele expert, 
probabilitățile necesare pentru rezolvarea unei probleme sunt date de către 
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experti. Un expert determină probabilitățile anterioare pentru ipotezele posibile 
P(H) PUI) şi de asemenea şi probabilitățile condiţionate pentru observarea 
evidenţei E, dacă ipoteza Н este adevărată, P(E|H) si dacă ipoteza H este falsă, 
P(E|H). Utilizatorii furnizează informaţii despre evidența observată iar 
sistemul expert calculează P(E|H) pentru ipoteza Н în funcție de evidența E 
dată de utilizator. 

Probabilitatea P(E|H) se numeşte probabilitate posterioară a ipotezei H 
în funcție de evidența observată Е. 

Ce se întâmplă dacă expertul, bazându-se pe unica evidență E, nu poate 
alege o singură ipoteză ci furnizează un set de ipoteze Н|,..., Hm? Sau furnizând 
mai multe evidențe E},..., En, expertul va produce mai multe ipoteze? 

Putem generaliza relația 2.4.18. pentru a lua în considerare atât ipotezele 
multiple cât şi evidenţele multiple. Dar atât ipotezele cât şi evidenţele trebuie să 
fie exclusive mutual şi exhaustive. 

În sistemele expert, subtilitátile evidenţelor ar trebui înlăturate si 
considerată independența condiționată de-a lungul diferitelor evidențe. Astfel 
obținem: 


PCH, | Ey p= ELLOS PS MH) n PE, | Hi) PH) _ 


Y P(E, | Hy) e P(E, | HL) e e PE, | Hu) * P(H,) 
k=l 


(2.4.19) 


2.4.3. Limitele metodei bayesiene 


Platforma pentru abordarea bayesiană necesită valori ale probabilității ca 
şi valori introduse inițial. Evaluarea acestor valori de obicei implică judecata 
umană. În orice caz, cercetări psihologice arată că oamenii fie nu pot obţine 
valori consistente ale probabilității cu ajutorul regulilor bayesiene, fie o fac în 
mod eronat. Acest lucru sugerează că probabilitățile condiţionate pot fi 
inconsistente în raport cu probabilitățile date de un expert. Să considerăm, de 
exemplu, o maşină care nu porneşte şi face zgomote ciudate când încercaţi să o 
porniţi. 

Probabilitatea condiţionată ca mecanismul de pornire a maşinii să fie 
stricat dacă maşina face zgomote ciudate, poate fi exprimată astfel: 

IF simptomul este „zgomote ciudate” 
THEN mecanismul de pornire este stricat (cu 
probabilitatea 0,7) 


In mod aparent, probabilitatea condiționată ca mecanismul de pornire să 
nu fie stricat dacă maşina face zgomote ciudate este: 
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P(mecanismul de pornire nu este stricat|zgomote ciudate)= P(mecanismul de 
pornire este bun|zgomote ciudate)=1-0,7=0,3. 

Deci, putem obtine о regula pereche care spune: 

IF simptomul este ,zgomote ciudate” 

THEN mecanismul de pornire este bun {cu 
probabilitatea 0,3} 

Experții de domeniu nu se descurcă prea uşor cu probabilitățile 
exemplul nostru). 

În cazul nostru, am folosi informaţii statistice disponibile şi studii 
empirice pentru a deriva următoarele două reguli: 

IF mecanismul de pornire este stricat 

THEN simptomul este „zgomote ciudate” {си 
probabilitatea 0,85} 

IF mecanismul de pornire este stricat 

THEN simptomul nu este „zgomote ciudate” {cu 
probabilitatea 0,15} 

Pentru a folosi regula bayesiană, trebuie să avem probabilitatea 
anterioară, probabilitatea ca mecanismul de pornire să fie stricat dacă maşina nu 
porneşte. Aici avem nevoie de judecata unui expert. Să presupunem că, expertul 
ne furnizează valoarea de 5%. Atunci putem aplica regula bayesiană astfel: 


P(mecanismul de pornire este stricatlzgomote ciudate) = 
B 0,85x 0,05 —0,23. 
0,85х0,05+0,15х0,95 


Numărul obținut este mult mai mic decât estimarea experților de 0,7 data 
la începutul acestei secțiuni. 

Cel mai evident motiv al acestei inconsistente este acela că experţii au 
făcut presupuneri diferite când au stabilit probabilitățile conditionale şi 
anterioare. Probabilitatile anterioare date de asemenea de către experţi par să fie 
inconsistente cu probabilitate de suficientá, şi cu probabilitate de necesitate. 
Sunt propuse mai multe metode de manevrare a acestor probleme. Cea mai 
populară tehnică, prima oară aplicată în sistemul PROSPECTOR, este folosirea 
unui model de interpolare linear. 

Pentru folosirea abordării bayesiene subiective, trebuie satisfăcute multe 
presupuneri, incluzând independența condiționată a evidenţei atât din punct de 
vedere al ipotezei cât şi a negatiei sale. Cum astfel de presupuneri sunt destul de 
rar îndeplinite în cadrul problemelor din lumea reală, doar câteva sisteme au 
fost construite pe baza rationamentului bayesian. Cel mai cunoscut astfel de 
sistem este PROSPECTOR, un sistem expert pentru explorarea minerală. 
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2.4.4. Comparaţie între abordarea bayesiană şi factorii de certitudine 


Teoria factorilor de certitudine este о alternativă populară a 
rationamentului bayesian. Principiile de bază ale acestei teorii au fost prima 
oară introduse în MYCIN, un sistem expert pentru diagnosticul şi terapia 
infecțiilor sângelui şi a meningitei. Dezvoltatorii sistemului MYCIN au 
descoperit că experții medicali au exprimat credinţele lor în termeni care nu 
aveau consistență logică sau matematică. Mai mult, nu erau disponibile date 
statistice de încredere din cadrul domeniului problemei. Din acest motiv, echipa 
care a dezvoltat sistemul MYCIN nu a putut folosi abordarea probabilităților 
clasice. În schimb au decis introducerea unui factor de certitudine (cf), ce 
reprezintă o măsurătoare a credințelor experților. Valoarea maximă a factorului 
de certitudine era +1,0 (în mod sigur adevărat) iar minimul era -1,0 (în mod 
sigur fals). 

În sistemele expert cu factori de certitudine, baza de cunoştinţe este 
alcătuită din un set de reguli care au următoarea sintaxă: 

IF «evidentá» 
THEN <ipoteză> {cf} 

Teoria factorilor de certitudine se bazează pe două funcţii: măsurarea 
încrederii MB(H,E) şi măsurarea neincrederii MD(H,E). Aceste funcţii indică, 
gradul în care încrederea în ipoteza H ar putea creşte dacă se observă evidența 
E, şi gradul de neîncredere în ipoteza H ar putea creşte prin observarea 
evidenţei Е. 

Măsura increderii(engl. belief) sau neincrederii (engl. distrust) se poate 
definii in termeni de probabilitati conditionale si anterioare dupa cum urmeaza: 


1, pentru P(H)=1 
МВ(Н,Е) = < max[P(H | E), P(H)]- PUI) alfel (2.4.20) 
max[/,0]— P(H) i 


1, pentru P(H)=0 
MD(H,E) = min[P(H |E), PDI- PH) el (2.4.21) 
min[/,0] - P(H) i 


Unde: 
e p(H) este probabilitatea anterioará a cazului in care ipoteza Н 
este adevarata. 
e p(H|E) este probabilitatea ca ipoteza H să fie adevărată, fiind 
dată evidenţa E. 
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Valorile MB(H,E) şi MD(H,E) sunt între 0 şi 1. Puterea încrederii sau 
neîncrederii în ipoteza Н depinde de tipul de evidenţă Е observată. 

Teoria probabilității este cea mai veche tehnică şi cea mai bine stabilită 
pentru a gestiona cunoştinţe inexacte şi date aleatorii. Funcţionează bine în arii 
de previziuni şi planificări, unde datele statistice sunt de obicei disponibile şi se 
pot realiza propoziţii de probabilitate exacte. 

Un sistem expert în care s-a aplicat tehnica bayesiană, PROSPECTOR, a 
fost dezvoltat pentru a ajuta geologii în căutarea lor de depozite de minerale. A 
avut un mare succes, de exemplu, folosind date geologice, geofizice şi 
geochimice, PROSPECTOR a prezis că există molibden lângă Munţii Tolman, 
în Statul Washington. Dar echipa care a lucrat la PROSPECTOR a putut să se 
bazeze pe date valide despre depozite minerale ştiute şi pe informaţii statistice 
de încredere. Au fost de asemenea definite şi probabilitățile pentru fiecare 
eveniment. Echipa PROSPECTOR a putut de asemenea presupune 
independenţa conditionala a evidenţei, o constrângere care trebuie să fie 
satisfăcută pentru a putea fi aplicată abordarea bayesiană. 

În orice caz, în multe arii cu posibilitate de aplicare a sistemelor expert, 
informaţiile statistice de încredere nu sunt disponibile sau nu putem presupune 
independenţa conditionala a evidenţei. 

Deşi în cazul abordării factorilor de certitudine se duce lipsă de 
corectitudine matematică a teoriei probabilităților, se pare că este totuşi mult 
mai bună decât abordarea bayesiana în anumite arii cum ar fi diagnosticul şi 
mai ales arii din medicină. În SE de diagnostic, cum e MYCIN, regulile şi 
factorii de certitudine vin din cunoştinţele unui expert şi judecata intuitivă a 
acestuia. Factorii de certitudine sunt folosiți în cazuri în care probabilitățile nu 
sunt cunoscute sau sunt prea greu de obţinut sau prea scumpe. Mecanismul de 
raționament evident poate gestiona în mod incremental evidenţa achiziționată, 
conjunctia si disjunctia ipotezelor, la fel ca evidenţele cu diferite grade de 
încredere. Mai mult, abordarea factorilor de certitudine furnizează explicaţii 
mai bune a curgerii informaţiei într-un sistem expert bazat pe reguli. 

Abordarea bayesiană şi a factorilor de certitudine sunt diferite una fata de 
cealaltă, dar au aceeaşi problemă: găsirea unui expert ce poate cuantifica 
informaţii personale, subiective şi calitative. 

Metoda bayesiană pare a fi cea mai adecvată metodă dacă există date 
statistice de încredere. În absenţa acestei condiţii, abordarea bayesiană s-ar 
putea să fie prea arbitrară şi chiar limitată în cazul producerii de rezultate 
pertinente. Ar trebui de asemenea să menţionăm că propagarea încrederii 
bayesiene este de complexitate exponențială, şi din acest motiv este nepractică 
pentru baze de cunoştinţe de dimensiuni mari. 
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Tehnica factorilor de certitudine, în ciuda lipsei de fundaţie formală, oferă 
o abordare simplă pentru abordarea incertitudinilor în sistemele expert şi 
furnizează rezultate acceptabile în multe aplicaţii. 


2.4.5. Reţele bayesiene 


O rețea bayesiană (RB), numită şi rețea de încredere (Bayesian Network 
sau Belief Network), este un model probabilistic grafic (de regulă, un graf 
aciclic direct) care reprezintă o mulțime de variabile aleatoare şi independența 
lor probabilistică. 

Teoria rețelelor bayesiene combină probabilitatea bayesianá şi noțiunea 
de independenţă conditionala pentru a reprezenta dependentele dintre variabile 
aleatoare (Pearl, 1986; Speigelhalter & Cowell, 1992). 

Rețelele bayesiene s-au dovedit utile în multe tipuri de aplicaţii, precum: 
sisteme expert medicale, sisteme de diagnostic al eşecurilor, recunoaşterea 
formelor (tiparelor), recunoaşterea vocii şi evaluarea riscurilor sistemelor 
complexe în medii cu miză ridicată. 

Astfel de reţele fac posibilă analiza în condiţii de incertitudine şi combina 
avantajele unei reprezentări vizuale intuitive cu o fundamentare matematică 
bazată pe probabilitatea bayesiană. În acest mod putem utiliza cunoştinţele 
experților în legătura cu dependentele dintre diferite variabile şi să proiectam în 
mod consistent impactul dovezilor asupra probabilităților rezultatelor incerte. 
RB permit o infuzie de rigurozitate stiintifica când distribuțiile de probabilitate 
asociate nodurilor individuale ale reţelei sunt doar “opiniile experților”. Acest 
lucru poate să mărească încrederea în părerile experților (de unde şi denumirea 
alternativă de rețele de încredere), subliniind în acelaşi timp gradul de 
imprecizie inerent în asemenea tipuri de raționamente. 

Revenind la modelul grafic, o RB este un graf orientat ale cărui noduri 
reprezintă variabilele(discrete) incerte de interes si ale cărui muchii sunt 
legăturile cauzale sau de influenţă dintre variabile. Fiecărui nod i se asociază un 
tabel de probabilitáti. Acesta este un set de probabilitati condiționate ce 
modelează relaţia de incertitudine dintre nod şi părintele său. 

Cheia unui design de succes al RB este descompunerea corectă a 
domeniului problemei într-un set de propoziții cauzale sau conditionale despre 
domeniu. În loc să cerem unui expert întreaga distribuţie unificată de 
probabilitati, care este evident o sarcina foarte dificilă, putem aplica o strategie 
de tipul “divide-et-impera” si să cerem detalii parțiale ale modelului care au 
relevanţă în domeniul de expertiză. 

În continuare avem nevoie ca expertul sa alcătuiască tabelul 
probabilităților nodului(TPN) pentru fiecare variabilă (nod): acest lucru poate fi 
făcut fie utilizând date cronologice (prin învăţarea parametrică bayesiană 
standard sau simulările Monte Carlo), fie cerând expertului sa furnizeze o serie 
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de estimări subiective. Ideal ar fi ca aceste estimări să se bazeze pe experienţă şi 
cunoştinţe, nu pe presupuneri hazardate. 

Putem introduce cu uşurinţă distribuții statistice discrete si continue in 
cadrul modelului RB, ca tabele de probabilitati ale nodurilor, şi putem genera 
valori pentru aceste TPN-uri prin simulări Monte Carlo. 

Odată construita RB, aceasta poate fi executată folosind un algoritm de 
propagare adecvat cum ar fi algoritmul arborelui de joncțiune. Acest lucru 
presupune calcularea tabelei unificate a probabilităților din structura 
probabilităților condiţionate ale RB într-o maniera eficientă. 

Există software specializat pentru prelucrarea RB, de exemplu 
AgenaRisk". După ce RB este compilată, aceasta poate fi executată dinamic şi 
prezintă următoarele două caracteristici: 

1. Efectele observaţiilor introduse în unul sau mai multe noduri pot fi 
propagate în toată RB, în orice direcție, iar distribuțiile marginale 
ale tuturor nodurilor sunt actualizate. 

2. Doar inferentele relevante pot fi făcute in RB (care foloseşte 
structura dependentelor conditionale şi cunoştinţele curente pentru 
a determina acele inferente care sunt valide). 

Este important de observat ca volumul si complexitatea calculului 
implicate in folosirea RB pot fi controlate din punct de vedere a memoriei 
interne şi spațiului de stocare a computerului, dacă se foloseşte o implementare 
eficientă a algoritmului arborelui de joncțiune. Multe pachete academice de 
prelucrare a RB, open-source, nu oferă posibilitatea unor implementări care 
sunt suficient de eficiente pentru a suporta modele mari de RB, mai ales 
combinate cu simularea Monte Carlo. Dar implementări eficiente sunt posibile 
pentru clasa de RB necesare modelarii problemelor de risc operaţional şi pot fi 
asamblate relativ uşor cu unelte ca AgenaRisk. 


55 http://www.agenarisk.com/ 
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2.5. Teoria învăţării. Machine Learning 
2.5.1. Noţiuni de teoria învățării 


Machine Learning sau învățarea automată are ca scop crearea 
programelor pentru sistemele inteligente (agenti, rețele neurale, sisteme fuzzy, 
sisteme neuro-fuzzy, roboţi etc.), care îmbunătăţesc performanţele de rezolvare 
a problemelor pe baza experienţei rezolvărilor anterior utilizate. 

În orice proces de învăţare operám cu date, informații, cunoştinţe si 
tindem, într-un model ideal, să transformăm cunoştinţele în înțelepciune. 


Înțelegerea 
principiilor 


| INTELEPCIUNE 


Înțelegerea 
modelelor 


Înțelegerea 
relațiilor 


SOCIETA- SOCIETATEA SOCIETATEA SOCIETATEA 
TEA INFORMATIONALA CUNOAŞTERII CONŞTIINŢEI 
PRE- 


INFORMA- 
TIONALA 


Fig. 2.5.1. Evolutia conceptelor si a societatii, drumul spre intelepciune si societatea 
conştiinţei [Mat07]°° 


Daca datele reprezintă fapte, însuşiri care descriu entităţi, oameni, 
obiecte, locuri sau evenimente, acestea devin informaţii în momentul în care 
datele despre un anumit element sau aspect de interes sunt grupate şi sintetizate 
pentru a putea deveni utile. 

Este important să se facă distincție între: 

e Date- care sunt pur şi simplu simboluri, fapte, figuri şi detalii; 


°° Mates М. (prof. coord. Dzitac 1.); Aplicaţii informatice in economia modernă, 
http://www.uvvg.ro/studia/economice/plugins/p2_news/printarticle.php?p2_articleid=201 
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Informaţii - sunt o interpretare organizată şi utilă a datelor şi se referă 
la descriere, definire sau perspectivă (ce, cine, cand, unde?); 
Cunoştinţe - sunt conştientizarea şi înțelegerea unui set de informaţii şi 
a modului în care aceste informaţii pot fi folosite în cel mai bun mod şi 
includ strategii, practici, metode sau abordări (cum?); 

Înţelepciunea cuprinde principii, judecăţi morale sau arhetipuri (de 
ce?). 


Dacă analizăm terminologia într-o evoluție conceptuală prezentată în 


figura 2.5.1, putem menţiona următoarele: 


Înțelegerea relaţiilor: Datele devin informații atunci când se pot 
încadra într-un anumit context sau li se poate da un anumit sens, astfel 
încât să le putem folosi într-un mod util. 

Înțelegerea modelelor: Informaţiile devin cunoştinţe atunci când cel 
care le foloseşte este capabil de a înțelege modelele care există în 
informații pentru a le putea folosi imediat sau de a le aplica în viitor. E 
vorba de fapt de a înţelege cum lucrează informațiile şi cum pot fi ele 
folosite cu succes. 

Înțelegerea principiilor: Înţelepciunea / raţiunea (wisdom) rezultă 
atunci când cineva înțelege principiile fundamentale sau adevăruri 
general valabile (eternal truths), care răspund de modelele care 
reprezintă cunoştinţele ca fiind ceea ce sunt. Jar rațiunea, chiar mai mult 
decât cunoştinţa, tinde să îşi creeze propriul său context. 


În IA, pentru a ajunge de la universul problemei la cel al soluţiei, avem nevoie 
de următoarele 8 concepte”: 


1. 


Reprezentarea = procesul de transformare a cunostintelor din problema 
într-o bază de cunoştinţe inteligibilă de către computer (cunoştinţe 
reprezentate într-o formă căreia să-i putem aplica o metodă din 
knowledge-engineering). In această activitate trebuie să ţinem cont de 
următoarele aspecte: 


a. Cunostintele pe care le avem la dispoziţie sunt complete sau nu? 
structurate sau nestructurate? precise sau imprecise? 


b. Ce metodă de reprezentare le descrie cel mai bine? 


57 http://thor.info.uaic.ro/~alaiba/club- 


ai/index.php?title-Metode folosite %C3%AEn ingineria_sistemelor_bazate_pe_cunoa%C5% 
9Ftere#column-one , GNU FDL, FREE DOC LICENCE (tot ceea ce urmează in acest paragraf 


reprezinta prelucrari cu mici modificari dupa accesarea din 08.12.2008) 
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c. Dacă există mai multe metode de reprezentare a problemei, care 
dintre ele e cea mai simplă? 


2. Inferenta reprezintă procesul de potrivire (asociere) a faptelor date cu 
acele cunoştinţe deja existente, rezultând noi fapte. Inferenta reprezintă 
un sir de potriviri (asocieri). Rezultatele intermediare obținute sunt şi ele 
comparate cu baza de cunoştinţe, în vederea obţinerii de noi fapte. 
Lungimea şirului de inferente depinde de baza de cunoştinţe şi de 
metodele aplicate. Metodele fuzzy de inferentá presupun că toate 
regulile se folosesc la fiecare pas al inferentei şi contribuie colectiv la 
soluţie. În modelele neurale ale inferentei nu se folosesc reguli explicite, 
structurile neurale fiind obţinute ca rezultate din datele anterioare. 


3. Învăţarea este procesul prin care se obţin noi cunoştinţe. La următoarea 
problemă, sistemul va avea mai multe cunoştinţe din care să îşi găsească 
soluția. Aceasta înseamnă un pas spre adaptare şi este o caracteristică 
majoră a sistemelor inteligente. Învăţarea poate fi făcută prin trei 
metode: 


a. prin exemple: Exemplele de forma (x; у) unde x; este un vector 
din spaţiul de domeniu D iar у; unul din spaţiul soluțiilor S, ne 
duc la o funcție F:D->S. Este o metodă tipică pentru sistemele 
neurale. 


b. prin expunere: implementarea directă sau indirectă a unei 
mulțimi de reguli euristice într-un sistem. Instrucţiunile date într- 
o forma text oarecare de către un instructor sunt traduse în reguli 
inteligibile de către computer. Este metoda folosită de sistemele 
fuzzy. 


с. prin execuţie: Sistemul porneşte prin foarte puţine cunoştinţe 
(uneori nici una). Memorează rezultatele obţinute în urma 
execuțiilor şi le foloseşte la execuțiile ulterioare. Metoda este 
folosită în algoritmii genetici. 


4. Generalizarea este metoda de a adapta noi date de intrare la 
cunoştinţele existente spre a obţine o soluţie cât mai aproape de cea 
optimă. Generalizarea reprezintă tranziția de la un obiect particular la 
descrierea unui concept general. Caracteristica majoră a sistemelor 
inteligente. 


5. Interacțiunea reprezintă comunicarea între sistem şi mediu sau 
utilizator în vederea rezolvării problemelor. este importantă pentru 
sistem în adaptarea la noi situaţii, îmbunătăţire, învăţare. 
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6. Explicatiile sunt o caracteristică importantă pentru toate sistemele Al. 
Se refera la urmărirea, spre înțelegere, a procesului de inferenta şi 
raportarea lui. 


7. Validarea este procesul prin care se testează cât de bună este soluția. Se 
compară soluția dată de sistem cu cea a altui sistem sau a unor experți. 


8. Adaptabilitatea reprezintă schimbarea unui sistem în timpul 
funcționării într-un mediu dinamic. Lipsa adaptabilitatii este şi lipsa 
inteligenţei. 


[...] 


Pentru reprezentarea cunostintelor structurate, sunt mai bune sistemele 
simbolice si fuzzy, in timp ce pentru cunostintele nestructurate, retelele neurale 
sunt preferate. Inferenta este exactă in sistemele simbolice şi aproximativă in 
celelalte două; învăţarea este greu de obţinut pentru sistemele simbolice şi 
fuzzy, dar facilă în rețelele neurale. Generalizarea în sistemele simbolice nu este 
atât de bună ca în reţele neurale sau sisteme fuzzy. explicaţiile sunt uşor de 
obţinut în sistemele simbolice şi fuzzy, spre deosebire de cele neurale, la fel şi 
validarea. Adaptarea cea mai bună este a sistemelor neurale, celelalte două 
tipuri de sisteme lăsând de dorit la acest parametru. 


Există mai multe motive pentru care datele trebuiesc separate de cunoştinţe, 
şi ambele de mecanismul de control (s.n.). Unele dintre aceste motive ar fi: 


1. Datele pot reprezenta o situaţie curentă, o caracteristică a datelor fiind 
aceea că pot varia în mod frecvent; 


2. Regulile sunt stabilite pe termen lung şi nu depind de modul în care 
variază descrierea datelor într-o situaţie curentă dată; 


3. Separarea controlului, ca procedură inferentiala, de mulțimea de reguli 
şi de date permite extinderea bazei de cunoştinţe atunci când este cazul, 
fără a schimba procedurile de inferenta. 


2.5.2. Despre date 


Analiza datelor. 


Datele pot fi de diverse tipuri. Unele dintre acestea sunt descrise de: 


e cantitate vs. calitate. datele cantitative sunt mulțimi de valori numerice, 
iar cele calitative o colecție de simboluri. Datele cantitative pot fi 
continue sau discrete. 
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date statice vs. date dinamice, după cum sunt constante in timp sau nu. 
date naturale vs. artificiale. datele naturale sunt colectate în urma 
execuției unui proces, în vreme ce datele artificiale sunt generate după 
nişte reguli descriind procesul (prin simulări). 

date corecte sau influențate de erori. La apariția unor facturi 
perturbatori, datele for fi afectate de erori. 


Reprezentarea datelor trebuie să satisfacă următoarele cerinţe: 


Să fie reprezentate adecvat 

Să nu fie ambigue 

Reprezentarea lor să fie făcută în cea mai simplă formă posibilă. Modul 
de reprezentare grafică trebuie ales funcție de problema propriu-zisă, la 
un tip de problemă fiind mai uşor de reprezentat datele ca bar-graph-uri, 
în timp ce în alt caz reprezentarea e mai sugestivă prin puncte. 


Transformările datelor au ca obiectiv: 


reducerea ratei datelor: în loc să folosim toate datele, le selectăm doar pe 
cele care concură într-adevăr la obținerea rezultatelor; 

eliminarea erorilor: unele date pot fi afectate de o serie de erori, 
prelucrarea lor ducând la eliminarea sau cel puţin minimizarea acestora. 


Transformări posibile asupra datelor: 


Selecţie: putem considera doar o submulțime a datelor de intrare. 
Discretizare: datele cu variaţie continuă pot fi împărțite în sub- 
intervale, iar fiecare dată să stocheze doar subintervalul căruia îi 
aparține. Discretizarea este un fel de aproximare. 

Normalizare: mutăm scala datelor într-una predefinită, de exemplu [0- 
100], pentru a exprima procente. Normalizarea poate fi: liniară, 
logaritmică sau exponențială. 

Transformări liniare, datele fiind prelucrate prin intermediul unei 
funcții liniare. 

Transformări neliniare, datele fiind afectate în mod neliniar, prin 
funcții logaritmice sau gaussiene 

Transformate Fourier (rapide) formează o categorie specială de 
transformări neliniare aplicate în special datelor audio-video. 
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2.5.3. Despre informaţii 


Informaţiile reprezintă o colecţie de date structurate. Reprezentarea 
datelor şi cunoştinţelor în structuri poate influența funcționalitatea sistemului ca 
întreg. O structură de informații conține elemente informaţionale şi legături 
între ele. O astfel de structură poate reprezenta date şi legături dintre ele pentru 
spațiul problemei, D, pentru spațiul soluției S sau pentru ambele si este în 
general o problemă de spaţiu. O structură informaţională este o colecție de 
elemente de informaţii cu o organizare definită, operaţii asupra elementelor, şi o 
metodă de asemenea definită de a accesa orice element. Aceste structuri pot fi 
organizate static sau dinamic, după cum au sau nu un număr fix de elemente. 
Un pointer uneşte un element cu locația altui element. 


Multimile, stivele, cozile, listele inlantuite, arborii şi grafurile sunt structuri 
informaţionale dinamice: 


1. Multimile reprezintă cele mai utilizate structuri matematice. Conceptul 
de mulțime este unul generic, fiind definit ca o colecţie de obiecte 
asupra cărora se pot face o serie de operaţii, dintre care cele mai uzuale 
sunt reuniunea, intersecția, diferența, complementarierea, 
complementarierea relativă, apartenenţa, egalitatea şi incluziunea. 


2. Stiva este o colecţie de elemente ordonate asupra elementului din vârf 
putând fi executate doar două operații, pop şi push. 


3. Coada este similară stivei, dar sunt folosiți doi pointeri, unul pentru 
intrare, altul pentru ieşire. Ca şi stivele, cozile pot fi statice sau 
dinamice. 


4. Lista inlántuitá este o structura mai generală decât stivele şi cozile. 
Elementele din lista pot fi legate între ele în diverse moduri. Operatiile 
cu liste inlantuite sunt inserarea unui element în listă, ştergerea unui 
element din listă, căutarea unui element în cadrul listei. 


5. Arborii şi grafurile sunt folosite pentru reprezentări de planuri, 
clasificări de structuri, căi de decizie, etc. Arborii sunt cazuri particulare 
ale unor structuri numite grafuri orientate, compuse din noduri şi arce. 
din care se poate ajunge în orice alt nod pe exact o singură cale. 
Nodurile din care nu ies alte arce se numesc frunze. Grafurile sunt de 
asemenea compuse din noduri şi arce, şi pot fi orientate sau nu, după 
cum arcele sunt orientate sau nu. Pentru grafuri se pot defini conceptele 
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de ciclu, arbore partial, drum eulerian şi hamiltonian, conexitate. 
Problemele importante în grafuri sunt cele referitoare la: 


distanţa minimă între două noduri; 

drumul de cost minim; 

existenţa unui drum între două noduri oarecare din graf; 
aflarea izomorfismelor între grafuri; 

închiderea tranzitivă a unui graf; 

probleme de colorare. 


2.5.4. Despre cunoştinţe 


Pentru a deveni cunoştinţe informaţiile se pot organiza în: 


1. 


Frame-uri - structuri care reprezintă informaţii structurate pentru date 
standard. ele constau din variabile şi valori. Variabilele reprezintă 
caracteristicile tipice ale obiectelor. Reprezentarea obiectelor este 
uniformă, toate obiectele trebuie să aibă acelaşi grup de proprietăți 
pentru a se putea executa comparații, căutări sau actualizări. Aceste 
variabile pot avea conținut static sau dinamic. Aceste structuri sunt 
folosite la rezolvarea problemelor prin metoda comparativă. 


Reţele semantice - folosesc grafurile orientate pentru a reprezenta 
informații contextuale. Nodurile reprezintă obiectele şi conceptele, iar 
arcele, relaţiile dintre ele. Relaţiile tipice sunt: este de tipul, 
este o parte a lui, implică. Rețelele semantice sunt folosite pentru 
reprezentarea ierarhiilor plate de cunoştinţe, dar ele sunt în continuare 
statice. Este dificil de a actualiza datele prin învăţare. 


Schemate - structuri mai generale decât rețelele semantice. Ele au la 
bază reprezentarea cunoaşterii ca pe o stare stabilă a unui sistem 
construit din mai multe elemente care interacționează unele cu altele 
când sistemul îşi schimbă starea. Starea sistemului e de fapt alcătuită din 
starea tuturor elementelor sale. Cunoaşterea în acest caz este distribuită, 
fiind reprezentată de starea unei mulțimi de elemente. Este dinamică, 
deoarece o mică schimbare în valorile de intrare are ca efect o noua stare 
a întregului sistem. Schematele reprezintă cunoaşterea fiziologică. 


Cunoaşterea este informatie condensată, esența lucrurilor. Volumul de 
cunoştinţe acumulat în decursul timpului de către omenire este imens şi se 
schimbă mereu, atât cantitativ cât şi calitativ. Problemele care apar în momentul 
încercării de a reprezenta cunoştinţele umanităţii într-un program de computer 
se pot clasifica în: 


loan Dzitac, Inteligență artificială, 2008 135 


1. Cunoştinţe globale sau locale. Cunostintele globale sunt cele dobândite 
de umanitate în decursul evoluţiei sale, iar cele locale se referă la o 
cunoştinţă punctuală. 


2. Cunoştinţe de suprafaţă sau profunde. Cunostintele de suprafață sunt 
cele bazate pe răspunsul la stimuli, iar cele profunde fiind date de 
modele complexe de explicaţii şi analize. 


3. Cunoştinţe implicite sau explicite. Cunostintele pot fi explicite, 
structurate, sau implicite, haotice. 


4. Cunoştinţe complete sau incomplete. Cunostintele complete dau o 
soluţie corectă în orice caz particular al problemei, în vreme ce acele 
cunoştinţe care limitează rezolvarea problemei la un set de situaţii sunt 
incomplete. 


5. Cunoştinţe exacte sau inexacte. Cunostintele exacte duc la o rezolvare 
judicioasă a situaţiei, în vreme ce cele inexacte sunt cele care conduc la 
soluții aproximative. 


6. Cunoştinţe ierarhizate sau plate. Când toate cunoştinţele sunt 
aplicabile la acelaşi nivel, avem de-a face cu nişte cunoştinţe plate. În 
contrast, cele ierarhizate dau posibilitatea aplicării unor cunoştinţe 
pentru a obține noi parti ale cunoaşterii, metacunostinte. 


Modelele matematice folosite pentru stocarea cunoștințelor, la fel ca şi pentru 
manipularea lor, ar fi: 


1. propoziţia logică (A->B); 
2. predicatul logic; 
3. logică tip fuzzy. 


Presupunem ca bază de cunoştinţe contine asocieri intrare-ieşire R;=(X;, Y;), 
j=1,2,...n. Problema este de a găsi o soluţie pentru un nou vector ху. Acest 
vector se suprapune peste spaţiul soluţiilor S printr-o serie de reguli, până ce se 
găseşte o soluţie y; în spaţiul S. În unele cazuri, în sistemele bazate pe reguli 
fuzzy, soluţia este o singură potrivire a noilor fapte cu toate regulile. Soluțiile 
parțiale, obținute pentru reguli individuale, sunt combinate pentru a obține 
soluția finală. Procesul de inferentá poate fi considerat ca fiind şirul stărilor în 
spațiul problemei, fiecare stare reprezentând o aproximare cât mai bună a 
soluției. Chiar acest şir poate reprezenta o soluţie a problemei. Procesul de 
potrivire poate fi exact sau parţial, după cum rezultatul suprapunerii coincide în 
mod exact cu elementele din partea stângă a regulilor sau rezultatul e doar o 
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aproximare. Aproximarea este tipică pentru sistemele fuzzy şi pentru rețelele 
neurale. 


2.5.5. Inferenta ca proces de căutare şi constrângerile care apar pentru 
satisfacerea condiţiilor 


Inferenta este procesul de căutare a unei soluții în spațiul soluţiilor, care, 
pentru situații reale, este imens. Dacă spaţiul problemei nu este structurat, 
căutarea soluției se face aleator. Pentru a evita toate stările posibil a fi generate, 
se recomandă a se executa o căutare euristică. O strategie simplă de căutare în 
spaţiul soluţiilor este dată de căutarea exhaustivă, încercând toate stările 
posibile, secvențial sau în paralel, şi trăgând concluzii despre care este cea mai 
bună. Căutarea nu este practică deoarece generează un număr mare de operații, 
chiar pentru dimensiuni mici ale spațiului problemei. Inferenta poate fi 
considerată un proces de căutare a optimizării unei funcţii globale. În acest caz 
se poate aplică metoda creşterii gradientului (mai ales în reţelele neurale). Când 
spațiul problemei este structurat, de exemplu un arbore, căutarea se face mai 
ales prin metoda de parcurgere BFS sau DFS. Dacă apar constrângeri asupra 
soluţiei care trebuie să satisfacă problema, formularea ar putea fi: fiind dat un 
set de variabile Y—y;, y», ..., ym fiecare y; peste un domeniu Si, şi o mulţime de 
condiții restrictive Cj,..., fiecare C; reprezentând relația dintre variabilele 
aparținând unei submultimi a lui Y, pentru a găsi tuplele s;, ...s,, ale valorilor 
variabilelor y;,... Ym astfel încât să fie îndeplinite toate condiţiile. Dacă nu se pot 
găsi, problema nu are soluţie. În acest caz se pot slăbi constrângerile (relaxarea 
constrângerilor), ceea ce duce la obţinerea unei soluţii aproximative. Metoda 
este folosită în sistemele fuzzy şi în reţelele neurale. 


Căutarea înainte şi înapoi a inferentelor. Inferenta este un şir de potriviri. 
Cum un şir se poate parcurge înainte sau înapoi, avem de a face cu două 
mecanisme de a gestiona aceste potriviri: potrivirea înainte - toate faptele 
disponibile la un moment dat cu toate regulile, spre a extrage toate concluziile 
posibile. potrivirea înapoi - procesul de inferentá începe la detectarea unei 
potriviri şi este un proces recursiv. 


2.5.6. Varietatea metodelor de rationare şi rolul variabilelor 


1. Rationarea monotonă şi nemonotonă. Un proces inferential este 
monoton dacă fiecare nouă faptă contribuie la creşterea gradului de 
cunoaştere. 


2. Rationarea exactă şi aproximativă. Un raționament este exact dacă 
produce soluţii exacte. Ca un exemplu aici se pot specifica rationárile 
care duc la răspunsuri de tip da sau nu. 
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3. Iteratie si recursie. Intr-un proces iterativ de căutare а unei soluţii, о 


mulțime de reguli se aplică de mai multe ori peste o mulțime de date de 
intrare, la fiecare aplicare crescând precizia aproximării soluţiei. În 
cazul recursiei, respectiva mulțime de reguli se aplică peste date de 
intrare diferite, ca în cazul factorialului exprimat recursiv: 
fact(n)=n*fact(n-1)=...=n*(n-1)*(...)*2*1. Analog, problema găsirii 
unui drum de lungime К între doua noduri arbitrare X şi Y într-un graf, 
poate fi definită recursiv: Dacă există un nod Z astfel încât X şi Z sunt 
adiacente, şi există un drum (Z, Y) de lungime K-/, atunci există drum de 
lungime K între X şi Y. Variabilele joacă un rol deosebit în procesul 
inferential. Din nefericire, mecanismul de învăţare al variabilelor este 
complet necunoscut, de unde şi complexitatea problemelor de 
implementare a variabilelor în sistemele conectate. Temporar sau 
permanent în timpul activităţii sistemului, o variabilă are o anumită 
valoare, dintr-un anumit domeniu. Multe reguli explicite folosesc 
variabilele pentru validare. În diverse sisteme logice se folosesc diverse 
tipuri de variabile. În logica propozițională nu se folosesc variabile, 
variabile locale (în cadrul unei funcții), sau variabile globale, valide in 
tot programul. Sistemele simbolice АТ sunt bune în ceea ce priveşte 
reprezentarea variabilelor, dar se descurcă greu cu manipularea lor. 
Variabilele pot fi folosite în sistemele fuzzy. Reprezentarea variabilelor 
în modelele contemporane este, deşi posibilă, încă foarte dificilă. 


2.5.7. Metode din ingineria cunoaşterii pentru învăţarea automatelor 


Metodele pentru învăţarea automatelor sunt similare metodelor folosite de 
calculatoare pentru a stoca sau modifica informaţiile. Problemele generale sunt: 


1. 


Cum poate un sistem sa invete obiectiv dintr-o multime de date? Daca 
datele nu contin multă informatie, sistemul nu are ce învăţa de la ele. 


Ce аг trebui să învețe un sistem? Pentru a rezolva o problema 
particulară, un sistem ar trebui să înveţe cunoştinţe care să-i fie de folos 
în rezolvarea acelei probleme. 


Cum s-ar putea testa dacă un sistem a învăţat exact cunoştinţele 
necesare? 


In general testarea procesului de învăţare se face măsurând rata erorilor. Aici 
avem in vedere: 
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1. partitionarea datelor: o parte dintre date sunt folosite pentru a testa о altă 
parte din datele acumulate de sistem; 


2. lăsarea unei metode de o parte: din n cunoştinţe, învăţăm sistemul n-1 şi 
apoi îi dám un exemplu care o foloseşte pe a n-a, testându-i reacția. 


2.5.8. Învățarea inductivă. Învăţarea prin exemple 


Aceste metode presupun cunoscute o serie de instante de forma (xi, yi) cu x; din 
domeniul problemei iar y; din spaţiul soluțiilor. Cream un sistem care să poată 
învăţa asociaţiile corecte (x,y). Învăţarea poate fi supervizată, dându-i 
sistemului soluţia pentru fiecare vector de intrare, sau nesupervizată, când 
sistemul va învăţa caracteristici şi concepte fără a 1 se spune exemplul pentru 
care sunt valabile. 


Arbori inductivi de decizie. Pe baza căror formule, reguli, clase sunt generate 
noile exemple? O tehnica numită arbori inductivi de decizie observă exemplele 
şi construieşte pe baza lor un arbore binar care va face împărțirea pe clase. 
Procesul de construcție al arborelui e bazat pe alegerea recursivă a unui nod, un 
atribut sau valoare, care să permită împărțirea întregii mulțimi de exemple în 
două submultimi. Problema este modul de alegere al atributelor şi valorilor 
pentru a împărți datele. O posibilitate este de a evalua fiecare candidat la 
Împărțire respectând o proprietate dorită C şi alegând apoi pe acela care dă un 
maxim de câştig de informaţii sau un minim de pierdere de informaţii. La 
fiecare pas testăm fiecare nod pornind din rădăcina arborelui de decizie şi îl 
selectăm pe cel care duce la pierderea minimă de informaţii. O astfel de metodă 
de învăţare este ТЮЗ. Aceasta returnează un arbore de decizie optim pentru 
clasificarea problemei dintr-un set de exemple numerotate. Optimal înseamnă în 
acest caz că la clasificarea unui nou exemplu, sistemul urmăreşte arborele de 
decizie şi alege calea cea mai apropiată de exemplul dat. Arborii de decizie pot 
fi transformați în structuri de tip IF-ELSE, aceasta reprezentând însă un 
compromis între precizia învățării prin exemple şi generalizarea abilității de 
învăţare. Învăţarea prin exemple poate fi: 


1. incrementala, când fiecare exemplu nou contribuie la îmbunătățirea 
învățării de către sistem a exemplelor anterioare (sistemul „înțelege mai 
bine“ ce i-a fost predat); 


2. „dintr-un foc“, atunci când sistemul observă odată toate exemplele şi 
extrage o serie de cunoştinţe din mulțimea lor. 


Rețelele neurale sunt instrumente foarte puternice pentru învăţarea prin 
exemple. Cunostintele sunt introduse în reţeaua neuralá, dar ele nu sunt 
articulate explicit. Cunostintele structurate pot fi de asemenea învăţate de către 
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rețelele neurale, dar regulile acestora vor fi formulate după analiza învățării de 
către sistemul neural. Regulile pot fi tip fuzzy sau exacte, diferite tipuri de 
inexactitati sau incertitudini putând fi rezolvate. 


2.5.9. Alte metode de învăţare ale automatelor 


1. 


Їпуй{агеа prin executie, prin observare sau descoperire. Sistemul 
porneşte având foarte puţine cunoştinţe, chiar deloc. Observând 
interacțiunea cu utilizatorul sau mediul, sistemul acumulează soluții 
corecte şi învață cum să reacționeze in mod corespunzător. Ca exemplu 
se pot da aici algoritmii genetici. Aceste metode se pot implementa în 
sistemele AI, care învaţă cunoştinţe exacte, ca şi în reţele neurale, rețele 
care pot învăţa fără a avea o bază de cunoştinţe inițială. 


Învăţarea prin ascultarea expunerii, proces simplu prin care un sistem 
obţine cunoştinţe într-un fel sau altul şi apoi le transformă într-o 
reprezentare internă. Este mai mult o modalitate de interpretare a 
cunoştinţelor date pe baza unor scheme proprii. Metoda este folosita în 
sistemele АТ. 


Învăţarea prin analogie, în care sistemul învaţă cum să rezolve o 
problemă, bazându-se pe rezolvarea altei probleme, rezolvare care îi este 
cunoscută. Metoda este utilizabila în rețele neurale şi în sisteme fuzzy. 


Învăţarea cazuală, în care sistemul stochează o mulţime de exemple, 
pe care o foloseşte pentru a găsi cea mai bună potrivire cu un exemplu 
nou. Măsurarea distanţei dintre exemplele stocate şi cel nou se face pe 
diverse cai. 
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2.6. Teoria haosului. Fractali 
2.6.1. Despre teoria haosului 


Teoria haosului (sau teoria sistemelor complexe) este o ramură a matematicii 
aplicate şi a fizicii moderne care descrie comportamentul anumitor sisteme 
dinamice neliniare, acelor sisteme care prezintă fenomenul de instabilitate 
numit sensibilitate fata de condițiile inițiale, motiv pentru care comportamentul 
lor pe termen relativ lung (deşi se conformează legilor deterministe) este 
imprevizibil, adică aparent haotic (de unde şi denumirea teoriei). 


Determinism. În anul 1687 Newton publica cele 3 principii ale fizicii clasice, 
legi deduse prin generalizarea observaţiilor experimentale. Aceste legi, spun că 
se poate caracteriza un sistem în viitor, dacă se cunoaşte starea lui la un moment 
dat. Complet deterministe, ele se bazează pe principiul cartezian ,, cauza-efect”: 
orice se va întâmpla în viitor e determinat de ce se întâmplă în prezent, iar ce se 
întâmplă în prezent e efectul a ceea ce s-a întâmplat în trecut. Timp de câteva 
sute de ani s-a crezut ca pentru a spori precizia unei măsurători este necesar şi 
suficient să mărim suficient de mult acurateţea aparatului de măsură, cu alte 
cuvinte să mărim numărul de zecimale prin care e reprezentat rezultatul 
măsurării. Punând acest rezultat în legile lui Newton, putem să estimăm, cu o 
precizie depinzând de aparatul de măsură, evoluţia unui sistem. 


Instabilitate numerică. În 1963 meteorologul american Edward Lorentz 
(1917-2008), a vrut sa facă o simulare pe calculator a unor evenimente meteo. 
A folosit nişte ecuaţii care modelau acele fenomene. După mai multe teste şi-a 
dat seama ca pentru seturi de date identice rezultatele simulării începeau să 
difere foarte mult după o perioada scurtă de timp, deşi maşina de calcul era de 
fiecare data aceiaşi. După ce a studiat mai atent seturile de date, şi-a dat seama 
că ele nu sunt chiar identice, dar diferenţele erau atât de mici încât păreau 
nesemnificative. Părea inexplicabil ca după un timp scurt diferenţele dintre 
sisteme atingeau un ordin de mărime observabil, foarte semnificativ. De ce 
schimbă observaţia lui Lorentz determinismul newtonian? 


Instabilitatea unor sisteme neliniare dinamice. Există unele sisteme, numite 
sisteme dinamice neliniare ale căror evoluție nu poate fi prezisă. Mici variaţii in 
condițiile inițiale ale acestor sisteme produc variaţii semnificative sau chiar 
catastrofale pe termen lung. Pentru a vedea cu de ce nu se poate calcula evoluția 
acestor sisteme pe termen lung trebuie sa ştim cum se face această predictie. 


Procesul de măsurare. Pentru a prezice ce se va întâmpla cu un sistem, trebuie 
să îi ştim starea la un moment dat. Asta înseamnă ca trebuie să măsuram toti 
parametrii importanţi care caracterizează acest sistem. După ce măsurăm aceşti 
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parametrii introducem condiţiile iniţiale în ecuaţiile care modelează fenomenul 
pe care îl studiem şi obținem starea lui peste un anumit timp. Dar de ce este 
lucru nu е posibil şi pentru sistemele dinamice neliniare? Pentru că evoluţia 
sistemului depinde atât de tare de condiţiile inițiale încât oricât de precis ar fi 
acestea măsurate, eroarea se propagă în timp atât de tare încât e imposibil de 
corectat. Singura metodă de aflare cu exactitate a evoluţiei sistemului este de a 


ce este practic imposibil. 


Exemple de sisteme ale căror evoluţie nu poate fi prezisă: 
1) Cel mai uzual exemplu prezicerea meteo: vremea nu poate fi prezisa 
decât pe perioade mici de timp, aproximativ o săptămână. 
2) Un alt exemplu e cel al unei bile care se află pe vârful unui deal şi 
căreia 1 se aplica o forță. Nu se poate prezice exact ce traiectorie va avea 
bila. 
3) Un alt exemplu remarcabil este atractorul Lorentz reprezentat de 
sistemul dinamic neliniar, care are graficul în formă de fluture: 


dx 

—— б == 

m (y - x) 
dy _ d" 
ЕР z)-y 
dz 

îi E 


Ín acest sistem c este numárul Prandtl, iar p este numárul Rayleigh. 


Următorul atractor Lorentz este particularizat pentru o = 10.0; p = 28.0; В = 
2.667: 


Figura 2.6.1. Atractor Lorenz? 


58 http://en.wikipedia.org/wiki/Lorenz_attractor 
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Figura 2.6.2. Atractorul Lorentz 2D^ 


2.6.2. Fractali 


În 1975 a apărut lucrarea revoluţionară a matematicianului Benoit 
Mandelbrot: "O teorie a seriilor fractale", care mai târziu a devenit cartea sa 
manifest "Geometria fractală a naturii". Mandelbrot a inventat cuvântul fractal, 
pentru a reuni munca multora dinaintea sa, precum Waclaw Sierpinski, David 
Hilbert, George Cantor şi Helge von Koch, care au creat primii fractali, în 
general ca exerciţii abstracte, neavând nici o idee despre semnificaţia lor. 

Multi dintre ei considerau aceste forme ca fiind patologice, dizgratioase 
sau chiar dezgustătoare. Câţiva dintre aceşti pionieri aveau motive întemeiate 
pentru dezgustul lor pentru aceste "aberaţii" geometrice. Ei au simțit cá 
descoperiseră ceva ce sfida şi amenința câteva din convingerile cele mai 
prețioase. O evaluare ulterioară ne arată că perioada lor (aproximativ 1875- 
1925) era de fapt o perioadă de criză în matematică. Matematicienii dădeau 


?? http://teoria.haosului.googlepages.com/atractorullorentz2d 
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mereu peste forme bizare care intrau în contradicție cu conceptele lor despre 
spațiu, suprafață, distanță şi dimensiune. 

În 1982, Mandelbrot şi-a extins două eseuri anterioare creând lucrarea 
deschizătoare de drumuri "Geometria fractală a naturii".El a inventat cuvântul 
"fractal" (din latinescul "frangere" care înseamnă "a sparge în fragmente 
neregulate"), astfel încât inversele forme au putut fi unificate sub un singur 
nume. Pentru a fi clasificată oficial ca fractal, o formă trebuie să aibă 
dimensiunea Hausdorff-Besicovitch mai mare decât dimensiunea sa topologica 
tradițională. Pe scurt, fractalii sunt toate acele ciudatenii care umplu spaţiul şi 
pe care matematicienii le abandonaseră ca fiind dezarmant de complexe. 
Mandelbrot nota patetic "deoarece cuvântul a/gebră deriva din cuvântul arab 
jabara (a lega împreună), între cuvintele fractal şi algebră este o contradicție 
etimologică”. 

Benoit Mandelbrot şi-a întemeiat geometria fractală bazându-se in 
principal pe simularea sa încununată de succes a tendinței preţurilor bunurilor 
de consum, iar analiza pietii rămâne una din cele mai atrăgătoare aplicații ale 
geometriei fractale. 

Piatra Filosofică a oricărui analist al pietii este, desigur, să precizeze 
comportarea preţurilor cu destulă exactitate pentru a se umple de bani cât mai 
repede. În domeniul pietii, ca şi în alte domenii în care fractalii şi haosul dau 
rezultatele, rareori se dovedesc atât de folositori pentru prezicere, pe cât sunt 
pentru simulare. 

Simularea fractală poate modela şi prezice natura general statistică a 
unui sistem, fără să-i prevadă comportarea specifică într-un anumit moment. De 
exemplu, simulările din 1953 ale lui Mandelbrot asupra preţului bumbacului 
continuau să prezică cu exactitate cantitatea de variaţie din prețul bumbacului, 
atât lunară cât şi anuală. Totuşi ele nici măcar nu pot pretinde cât ne indică 
prețul bumbacului la ora actuală. 

Prin 1980 grafica pe calculator a progresat într-atât încât forme ca "Linia 
de coastă Koch" şi "Covorul lui Sierpinski" puteau fi reprezentate cu detalii 
explicite. "Geometria fractalá a naturii" era o galerie a acestora şi a altor forme 
geometrice, dintre care multe nu fuseseră văzute niciodată. Multe dintre ele erau 
simple automate celulare în care fiecare linie era transformată repetat în linii 
mai MICI. 

După ce a lucrat o perioadă cu fractalii "naturali" auto-reflectivi, 
Mandelbrot a descoperit că procesele iterative similare pot produce construcții 
matematice abstracte cum ar fi faimoasa "serie Mandelbrot" şi "seria Julia ". 
Ca şi alti fractali, aceste serii au fost descoperite cu mult înainte de Mandelbrot, 
dar erau atât de complexe încât necesitau calculatoare puternice pentru a le 
cerceta şi vizualiza. 

Unul dintre primii şi cei mai faimoşi fractali matematici a fost inventat de 
un astronom. La începutul anilor 1960 Michel Hanon de la observatorul din 
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Nisa din Franța a observat o comportare tulburătoare într-un simplu model al 
stelelor care orbitează într-o galaxie. Câteva dintre orbite erau line şi stabile, în 
timp ce altele păreau aproape aleatoare. La început, el şi colegii lui au ignorat 
pur şi simplu orbitele anormale presupunând ca ele apar datorita unor erori de 
calcul inexplicabile. În cele din urmă Henon a descoperit că acest tip de 
comportare haotică era o parte esențială a dinamicii orbitelor stelare. 

Chiar înainte ca fractalii să fie larg acceptaţi ca matematică adevărată, 
imaginile pe care ei le produceau au devenit foarte populare. Matematicienii 
artişti, cum ar fi Richar Voss, Greg Turk şi Alan Norton au perfecționat 
procedurile de bază ale lui Mandelbrot pentru a crea peisaje uimitoare, atât 
realiste cât şi abstracte. 

Brusca revenire a matematicii ca artă a fost mult întârziată. Ştiinţa şi 
matematicile secolelor al XIX-lea şi al XX-lea pierduseră legătura cu vizualul şi 
intuitivul. Teoriile moderne ca relativitatea şi mecanica cuantică sunt frumoase 
şi elegante dar trebuie să fii un Albert Einstein sau Erwin Schrodinger pentru a 
le aprecia frumuseţea. Pe de altă parte, atât nespecialiştii cât şi matematicienii 
pot aprecia chiar şi cea mai abstractă imagine fractală. 

În timp ce fractalii câştigau toate premiile la expoziţiile de grafică pe 
calculator, aproape toate disciplinele ştiinţifice descopereau frumoasele lor 
modele haotice. Fizicienii, trasând grafic starea particulelor, găseau tulburătoare 
opere de artă apărând pe imprimatele lor. 

Biologii şi psihologii diagnostichează boli dinamice, care apar când 
ritmurile fractale devin desincronizate. 

Seismologii chiar au descoperit valuri fractale care străbat scoarța terestră. 
Meteorologii, economiştii, chimiştii, hidrologii şi aproape toate ramurile 
inginereşti se întâlneau cu forme care erau mult mai frumoase decât previzibile. 

În anii 1980 fractalii răsăreau din fiecare ecuaţie sau procedură 
binecunoscută, de la metoda lui Newton până la banala funcţie cosinus. 

La începutul anilor 1980, matematicianul Michel Barsley s-a alăturat 
rândurilor mereu crescânde de "fractalieri". Când era copil, Michel a fost 
fascinat în mod deosebit de anumite ferigi. Nu a putut stabili exact ce conferea 
ferigilor frumuseţea lor magică decât mulți ani mai târziu. 

Observând modul în care fiecare frunză se aseamănă cu întregul, el a scris 
un program simplu pe calculator pentru a modela aceste caracteristici. Imaginea 
rezultantă era mult mai reală decât s-a aşteptat şi a devenit în curând unul dintre 
cei mai faimoşi fractali în lume. 

Barnseley a continuat să dezvolte o metodă nouă, unică de desenare a 
fractalilor: "Jocul Haosului”. Chiar şi mai importat, în 1985 Barnsley şi John 
Elton au demonstrat că orice imagine din lume poate fi reprezentată cu ajutorul 
unei binecunoscute categorii de fractali. Aceasta era un pas uriaş înainte pentru 
o comunitate intelectuală inundată de fractali, dar căreia îi lipsea un sistem 
inteligibil pentru reprezentarea lor. O tehnică crea multi fractali, alta pornea 
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automate celulare şi o alta simula înregistrările grafice ale cutremurelor. Şi o 
altă tehnică era necesară pentru a realiza minunatele vârtejuri şi focalizări. 
Barnsely şi Elton au prevăzut metoda unică şi simplă de realizare a aproape 
tuturor imaginilor auto-reflective, incluzând şi toate imaginile despre care 
nimeni nu se gândise că ar fi auto-reflective. 

Prima aplicație majoră a muncii lor era comprimarea imaginilor. Prin 
transformarea lor în fractali, Barnsley era capabil să comprime imagini foarte 
mari în coduri foarte mici, obținând un raport de comprimare de peste zece mii 
la unu. Comprimarea fractală a imaginilor creează noi posibilități captivante, 
cum ar fi transmiterea în timp real a imaginilor video în mişcare prin liniile 
telefonice normale. 

În anii 1990 fractalii sunt larg folosiţi. Productii cinematografice 
importante îi folosesc pentru efecte speciale, sisteme de redare grafică pe 
calculator îi folosesc pentru a crea structuri naturale, oamenii de ştiinţă si 
matematicienii 1-au transformat într-o unealtă indispensabilă pentru munca lor. 
Pe măsură ce potenţialul acestei noi geometrii este recunoscut din ce în ce mai 
mult şi calculatoarele din ce în ce mai rapide fac interacțiunea mai uşoară, 
instrumentele de desenare fractală vor deveni parte a majorităţii sistemelor de 
grafică pe calculator. 

Computerul este privit ca un instrument diabolic de mulți oameni de 
ştiinţă, artişti şi părinți îngrijorați. Alții, după o scurtă privire aruncată 
aparatului, devin complet dependenţi de el. Trebuie să existe un motiv. În 
realitate, acest nou mijloc de cunoaştere ne permite să vedem conexiuni şi 
înţelesuri care ne erau ascunse până acum. În special grafica computerizată 
interactivă, curent aflat într-o dezvoltare intensă, ne imbogateste modul de 
percepţie la un nivel rar atins de orice alt instrument din ştiinţă. În reprezentarea 
grafică, procesele naturale pot fi înțelese în întreaga lor complexitate în mod 
intuitiv. 

Sinergetica încearcă în mod sistematic să găsească reguli din care să 
reiasă faptul că ordinea se stabileşte (răsare) în procesele complexe. Imaginile 
sunt parti integrante ale acestei tradiții care reflectă ordinea şi haosul şi 
competiţia lor pentru a coexista. Imaginile arată tranziția de la una la cealaltă şi 
cât de complexă este această zonă de tranziţie. Chiar dacă imaginile relevă 
frumuseţea acestor regiuni de tranziție totodată ele reprezintă o încercare de a 
răspunde la întrebarea centrală — "Cum depinde structura şi limitele de 
parametri?" În regiunile de graniţă are loc trecerea de la o formă de existenţă la 
alta: de la ordine la dezordine, de la starea magnetică la starea non-magnetică 
sau cum pot fi interpretate entităţile care se întâlnesc la limită. Imaginile 
reprezintă procese care sunt, desigur, idealizări simplificate ale realităţii. 
Principiul părții asemănătoare cu întregul (principiul autoasemănării) este 
cuprins şi realizat aproximativ în natură: în liniile de coastă, albiile fluviilor, 
formațiunile noroase, copaci, în curgerea tumultuoasă a lichidelor şi în 
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organizarea ierarhică a sistemelor vii. Benoit B. Mandelbrot a fost cel care "ne- 
a deschis ochii” pentru a observa geometria fractală a naturii. Actualmente 
procesele care produc astfel de structuri au fost studiate mult timp în 
matematică şi fizică. Ele sunt simple "procese feed-back" în care aceeaşi 
operaţie este efectuată în mod repetat, producția unei repetiţii fiind modul de 
pornire al repetitiei următoare. 

Fractalii se află peste tot în jurul nostru, luând forma unui lant muntos sau 
se regăsesc în unduirea liniei de tárm. Ca şi formațiunile noroase şi focurile 
licărind, unii fractali suferă schimbări continue, in timp се alţii, cum ar fi 
copacii sau sistemul vascular omenesc retin structura pe care au căpătat-o în 
evoluţia lor. Conceptul matematic de fractal caracterizează obiecte cu o diversă 
gamă de structură şi care astfel reflectă principiul ierarhic de organizare. 
Obiectele fractale nu îşi schimbă forma în mod semnificativ când sunt observate 
la microscop. Mandelbrot a găsit în 1980 un principiu ce organizează un întreg 
univers de structuri asemănătoare cu întregul într-o manieră neaşteptată. 

Stiinta şi arta: două modalități complementare de exprimare a lumii 
naturale — una analitică, cealaltă intuitivă. Ne-am obişnuit să le vedem ca fiind 
poli opuşi şi totuşi nu depind ele una de cealaltă? Gânditorul, încercând să 
penetreze fenomenul natural cu înțelegerea sa, caută să reducă complexitatea la 
câteva legi fundamentale — nu este tot el visătorul aruncându-se în bogăţia de 
forme ti văzându-se ca parte integrantă al eternului joc al evenimentelor 
naturale? Ca şi când ele s-au simțit limitate într-un singur suflet, mintea artei şi 
mintea ştiinţei s-au despărțit: un Faust a devenit două jumătăți — fiinţe 
dimensionale. Divergenta pare ireversibilă şi ceea ce ambele laturi au promovat 
împreună în timpul iluminismului a devenit acum fără fundament ştiinţific. 
Rationalitatea rece a ştiinţei şi tehnologiei a pătruns şi transformat lumea în aşa 
fel încât ar putea distruge viata. Inspirația artei poate doar răspunde neputincios, 
cu amărăciune. Nu mai este suficient să descoperi legi de bază şi să înţelegi 
cum funcționează lumea "în principiu". Devine din ce în ce mai importantă 
scoaterea în evidență a modelelor în care aceste principii se arată în realitate. 
Mai mult decât legi fundamentale operează în ceea ce este de fapt. Decizii sunt 
luate ale căror consecințe nu pot fi prevăzute, deoarece fiecare decizie are 
caracterul unei amplificaţii. Cunoaşterea creşte din lupta pentru a afla 
elementele esenţiale şi a le prezenta într-o "coajă de nucă”. 

Nimeni nu ştie cu siguranță cum răsar spiralele şi ramurile din seriile 
Manderlbot şi Julia din simple ecuaţii neliniare, şi nici de ce urmăresc ele atât 
de aproape modelele arhetipale ale naturii. Aceste teme sunt în prim planul 
cercetării matematice şi ştiinţifice actuale. Când o serie de ecuaţii este lăsată in 
seama propriilor sale iterații intortocheate, matematica însăşi pare să găsească 
plăcere în poezia vizuală naturalistă. Încă din cele mai vechi timpuri, ordinea 
clară a matematicii a fost într-o poziție fátisá fata de haosul care nu tine cont de 
nici о regulă a naturii. Totuşi, matematicienii au fost întotdeauna încântați de 
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natură şi au încercat să imite modelele naturale. În prezent, profunda şi deseori 
misterioasa legătură dintre aceste două domenii pare să devină brusc mai 
strânsă. 

Oamenii de ştiinţă sunt prinşi în mijlocul acestei interacțiuni dintre 
rațiune şi observație. De aici, ei au obținut noi instrumente puternice pentru a 
modela aproape toate fenomenele naturale. De asemenea, ei trebuie să facă fata 
provocării stârnite de asimilarea unei noi viziuni asupra universului şi căderea 
în desuetudine a multor tipare de gândire îngrădite. 


Clasificarea fractalilor. Din punct de vedere al modelului de generare al lor ei 
se pot împărți în: 

e fractali naturali şi 

e fractali artificiali. 


Fractalii naturali sunt cei existenti in naturá sau care sunt creati in urma unor 
procese naturale. Ca exemple putem cita muntii, tarmurile, sistemul nervos, 
arborii, sistemul de ramificatii al bronhiilor, etc. 


Fractalii artificiali reprezintá modele informatice ale fractalilor naturali. Ei 
mai sunt întâlniți şi sub denumirea de seturi de fractali sau ansambluri de 
fractali. Am mai putea identifica o grupă de fractali artificiali în natură: cazul 
sistemului social, economic etc. 

Din punctul de vedere al transformării care stă la baza generării unui 
fractal vorbim despre fractali liniari şi fractali neliniari. 


Fractalii liniari sunt generati cu ajutorul transformărilor geometrice liniare 
aplicate asupra unor puncte, segmente, suprafeţe, sau corpuri. 

Ca exemplu putem da curbele Von Koch, care în principiu se bazează pe 
următoarea transformare: 

e Se pleacă de la un triunghi echilateral cu latura având o lungime 
finită. 

e Fiecare latură se imparte în trei parti egale, segmentul din mijloc 
se elimină şi se înlocuieşte cu un unghi al cărui laturi sunt 
formate din două segmente, egale cu segmentul eliminat. 

e Pentru fiecare segment al figurii obținute, se repetă operaţia 
anterioară. 

e Dacă se repetă acest proces, se obține o linie poligonală închisă 
cu latura din ce în ce mai mică. 

Fractalii liniari pot fi la rândul lor artificiali sau naturali. 
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Fractalii neliniari se obțin cu ajutorul transformărilor geometrice neliniare. Si 
aceştia pot fi artificiali sau naturali. 

În funcţie de transformarea care stă la baza generării fractalilor neliniari 
putem vorbi despre mai multe subtipuri. Fractalii neliniari auto-pátratici sunt 
obţinuţi cu ajutorul generatorului pătratic z^*c unde z, c sunt din mulţimea 
numerelor complexe. De exemplu, mulţimea Mandelbrot este generată astfel : 

Dacă se consideră planul complex în care se explorează un domeniu 
rectangular complex de laturi 1x; ly cu coltul stânga jos (xo, yo). Un 
punct curent din acest domeniu va fi notat cu 26 „iar fiecărui punct z 1 se aplică 
următoarea transformare : 

TD DI 

T(z) =2°+2 


Pe parcursul acestor iterații se testează modulul numărului Т (2) 
M^-[Im(z)]?^-[Re(z)]? unde Im(z) este partea imaginară a lui z, iar 
Re (z) reprezintă partea reală a lui z. Dacă după un număr de iterații n, M<2 
atunci zo va aparține Multimii Mandelbrot. 

Mai putem vorbi despre fractali neliniari de autoinversiune. Ei se obţin 
prin aplicarea unor transformări geometrice inverse unor puncte, segmente, 
suprafeţe, sau corpuri. 

Fractalii artificiali se împart la rândul lor în fractali aleatori — care sunt 
generati aleator utilizând procese stocastice. Structurile fractale în natură sunt 
aleatoare, dar este folositor să studiem fractalii determinişti care sunt generati 
iterativ într-un mod determinat; fractali determinişti — prin studierea cărora ne 
putem apropia de proprietățile fractalilor aleatori. 


Caracteristici şi proprietăţi ale fractalilor: 


1. Fragmentare la infinit (o infinitate de elemente componente); 

2. Autosimilaritatea este definită în teoria fractalilor ca fiind 
proprietatea unui obiect de a avea orice detaliu al întregului său 
asemănător cu întregul la orice scară; 

3. Invarianta la translatii — reprezintă proprietatea unui obiect fractal 
de a regăsi un detaliu al său prin suprapunerea acestuia peste o altă 
zonă a fractalului după translatarea pe o anumită direcție; 

4. Dimensiune fractionara care se mai numeşte şi “dimensiune 
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fractală” sau “dimensiune de autosimilaritate”. 


Calcularea dimensiunii fractale se face cu mai multe metode: 
a) metoda clasică folosită în cazul fractalilor liniari unde: 
D = In N;/ln Na iar № reprezintă numărul de replici obţinute 
prin similaritate pornind de la N. obiecte initiale. 
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b) metoda “Sand box” sau metoda cutiei cu nisip folosita in general 
pentru fractali oarecare. Se alege un prim punct (poziţie 
amplasament) al fractalului ca origine a n cercuri cu raze 
Rix К<... < Rn unde Ел mai mic decât raza R a fractalului, 
apoi se numără punctele (pixelii) M; (Ri) din fiecare cerc I (uneori 
este mult mai uşor să se aleagă n pătrate de laturi Lı, Lo, ..., 
Ln în loc de cercuri). Repetăm această procedură, alegând alte 
puncte ca origine a n cercuri şi determinăm numărul corespunzător 
de puncte M;(R:), j = 2, 3, ., m în fiecare cerc. 
Punctele M(Ri) sunt dependente de Ri printr-o funcţie 
logaritmică. Panta curbei, pentru mai multe valori ale lui Ri, 
determină dimensiunea fractală. Pentru a se evita anumite efecte de 
graniță trebuie ca razele cercurilor să se aleagă mai mici decât raza 
fractalului. 

c) metoda “Box counting” sau metoda cásutelor numărate. Se 
desenează o reţea de linii pe fractal care constau din Mj; pătrate si 
determinăm numărul pătratelor de care este nevoie pentru a fi 
acoperit fractalul, după care alegem o reţea mai fină cu M22< М{2 şi 
tot aşa mai departe se alege М2 > Mm-12 > .... > Mo; > Му», 
iar la fiecare pas se calculează numărul de pătrate necesare pentru a 
fi acoperit fractalul. Notăm numărul de pătrate respectiv S (Mi), 

., S(Mm), după care se face aproximarea cu ajutorul unei 
funcţii de putere S (М) ?* (unde df reprezintă dimensiunea 
fractală). Reprezentând 5 (М) în funcţie de 1/M într-o funcție 
logaritmică dublă vom obține prin pantă pe df. 


Exemple de fractali determinişti. Când proprietatea de autosimilaritate se 
manifestă riguros la fiecare iteratie, fractalii respectivi sunt considerați 
determinişti. Caracteristica esențială este faptul că toate obiectele obţinute la 
fiecare iteratie sunt în acelaşi raport de asemănare cu obiectul initial. Fractalul 
poate fi divizat în N parti identice, fiecare fiind versiunea rescalata a obiectului 
inițial. 


Curba von Koch — denumită şi curba triadică a lui von Koch, 1904, este 
definită astfel (fig.2.6.3): Un segment de dreaptă de lungime L considerat 
unitate (inițiatorul) se împarte în trei, se îndepărtează segmentul din mijloc şi se 
înlocuieşte cu un triunghi echilateral fără bază 

Dacă inițiatorul este un segment de dimensiune orizontală L, la iteratia 
1 segmentele de bază vor avea ca lungime s;=L/3, deci curba măsurată la 
scara L/3 va avea un număr de elemente egal cu patru, N=4 şi o lungime egală 
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cu 4L/3 (N*s). Deci, relațiile care dau lungimea u a curbei depind de scara 
(u=4"*1/3" astfel rezultă u=4"/ 3"*1) 

La o iteratie anume curba obţinută nu este un fractal ci, urmând 
denumirea lui Mandelbrot, un prefractal. Un fractal este un obiect obţinut ca 
limită a unui şir de prefractali când numărul de iterații n tinde la infinit. În 
limbajul curent se face adesea asimilarea între fractali şi prefractali. 

Reprezentarea de mai sus este un prim exemplu de lege de scară care 
reprezintă o relaţie generală existentă între diversele mărimi adimensionale care 
descriu sistemul, în acest caz fiind vorba de o lege putere. 


initiator generator 


iteratia 3 
in ta ce iteratia 4 
iteratia 5 


Figura 2.6.3. Curba von Koch 


Sita lui Sierpinski. Numeroase filtre utilizate în biologie, în lucrările de 
laborator sau în hemodializă, în operațiile de condiționare industrială a aerului 
etc. trebuie modelate pentru a putea fi mai uşor integrate în sistemele moderne 
de proiectare asistată de calculator. Majoritatea semifabricatelor şi pieselor 
componente din agregatele, echipamentele sau maşinile realizate pot fi descrise 
prin teoria elementului finit aplicata unor forme geometrice elementare, nu 
acelaşi lucru se poate spune despre filtre. Distribuţia şi conectivitatea porilor 
este esențială pentru a putea caracteriza şi modela cu adevărat comportarea unui 
filtru. Aici, procesul de modelare trebuie să fie capabil să surprindă legi de 
distribuţie naturală, pe care procesul de evaluare empirică le dovedeşte a fi 


loan Dzitac, Inteligență artificială, 2008 151 


fractale. Din acest punct de vedere, cele mai simple modelări sunt cele de tip 
"site ale lui Sierpinski". 

Iniţiatorul este un triunghi plin, iar prin aplicarea generatorului 
(împărțirea fiecărei laturi a triunghiului în 2 parti egale, deci N=2, unirea 
mijlocului fiecărei laturi cu mijlocul celeilalte şi eliminarea triunghiului astfel 
format din mijloc) se obțin 3 triunghiuri autosimilare. Prin repetarea la nesfârşit 
a acestui algoritm se obține sita lui Sierpinski (fig. 2.6.4). Este interesant de 
observat că sita Sierpinski combină autosimilaritatea cu o altă simetrie clasică, 
rotația. Structura este congruentá cu ea însăşi dacă se roteşte in jurul centrului 
propriu cu un unghi de 120 sau un multiplu întreg de 120°. Acest tip de simetrii 
care combină scări de măsură infinite cu rotații finite, pot fi văzute la mulți 
fractali, în special în desenele lui M. Escher. 


vA АА, 4 vă vă 


Figura 2.6.4. Sita lui Sierpinski 


i ч. i 


Covorul lui Sierpinski Este o altă formă de repartizare a unor goluri 
pentru a modela o "sită naturală". În acest caz, factorul de scară este 3, adică 
inițiatorul constituit dintr-un pătrat plin este divizat în 9 părți egale din care se 
îndepărtează partea centrală. Raportul de masă este 8, adică sunt 8 pătrate negre 
rămase prin eliminarea celui din mijloc (fig. 2.6.5). 
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Figura 2.6.5. Covorul lui Sierpinski 


Dimensiune fractală. Obiectele geometrice au o dimensiune topologica. De 
exemplu, liniile au dimensiunea 1, suprafețele plane (pătrate, cercuri, etc.) au 
dimensiunea 2, spaţiul — dimensiunea 3. Dar s-au construit figuri care nu se 
puteau caracteriza prin nici una dintre dimensiunile cunoscute. Unei linii curbe 
care uneşte două puncte nu 1 se putea determina lungimea, iar dacă se fac 
detalieri succesive asupra fiecărui punct de pe dreaptă, lungimea liniei creşte 
(conturul unui munte se detaliază cu cât distanţa de la care este privit este mai 
mică). Astfel, în 1919, matematicianul Hausdorff, a introdus o nouă 
dimensiune, dimensiunea fractalá sau dimensiunea Hausdorff. Această 
dimensiune măsoară numărul de mulțimi de diametre mai mici necesare pentru 
a acoperi о figură. Dacă acest număr este întreg, atunci dimensiunea este 
topologică, altfel, dimensiunea este fractală. De exemplu, o linie dreaptă mărită 
de 2 ori este de două ori mai mare decât linia inițială, dimensiunea ei este 
log2/og2=1. Un pătrat mărit de 2 ori este de 4 ori mai mare decât pătratul 
inițial (aria sa cuprinde 4 arii a pătratului inițial), iar dimensiunea lui este 
log4/log2=2. Într-un cub mărit de 2 ori încap 8 cuburi iniţiale, iar dimensiunea 
lui este /og5/log2=3. Dacă se ia o dreaptă în care se înlocuieşte repetat — cu 
_/\_, unde fiecare 4 linii sunt 1/3 din lungimea vechii linii şi se măreşte de 3 ori 
rezultă o linie care este de 4 ori mai mare si care are dimensiunea 
log4/log3=1.261..., dimensiune care nu este o valoare întreagă, fiind deci o 
dimensiune fractală. 


Aplicaţii ale fractalilor 


1) Compresia imaginilor. Am spus că fractalii pot fi folosiți la comprimarea 
imaginilor, rata de compresie fiind cam de 1:10.000. 

Un fişier cu extensia IFS este un sistem care conţine coduri Iterated 
Function System în format ASCII. 
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IFS sau Sistemul Functiei Iterate este orice sistem care foloseste iteratia 
sau, mai precis, este un sistem care iterează un set de transformări afine 
contractive. Aceste sisteme pot fi exprimate ca un mic set de coduri IFS. 

Transformare айпа este o relație geometrică care păstrează forma de bază 
şi integritatea unei figuri. O transformare afină poate consta din rotaţie 
(pivotare), scalare (redimensionare) şi translație (deplasare). Rotind sau 
redimensionând un obiect de-a lungul unei axe mai mult decât de-a lungul 
celorlalte, transformările afine pot comprima sau întinde obiectul. Aceste 
transformări sunt liniare, adică o mică schimbare în transformare produce 
întotdeauna o mică schimbare în modul în care ea modifică obiectul. Dar, dacă 
sunt iterate câteva transformări afine, ele pot produce forme fractale neliniare. 


HERON { 

0.34 0.00 0.00 0.34 2.14 0.02 0.25 
0.17 0.29 -0:29 0.17 0.55 0.94 0.25 
0.16  -0.29 0.29 0.16 -0.54 0.95 0.24 
0.34 0.00 0.00 0.34 -2.15 0.01 0.25 


} 


Acesta este fişierul HERON.IFS. Pentru vizualizare, necesită soft 
special, ca de exemplu FractalVision. 
Acesta este acelaşi fişier, dar în format .JPG. 


Figura 2.6.6. Imaginea HERON.JPG 


2) Aplicaţii în economie ale fractalilor (serii de timp). Nivelele în creştere ale 
lumii pieţei, căile de competiție din ce în ce mai active şi mai complexe, rolul 
important al schimbărilor tehnologice in mutaţiile ofertei productive si 
alteratiile din piețele împărțite de mai multe tari ne permit să înțelegem cum 
discuţia despre competitivitate încearcă să câştige o poziţie preferentialá în 
dezbaterea împotriva productivităţii. Termenul de competitivitate este asociat 
cu posibilitatea de a “vinde orice este produs”. Deci competitivitatea este 
asociată cu capacitatea firmei de a-şi menţine sau de a-şi creşte continuu partea 
sa de piață. Cu alte cuvinte, o firmă urmăreşte un proces de îmbunătăţire 
gradual care implică reorganizarea sa ca întreg în baza strategiei stabilite. O 
firmă se prezintă ca un sistem complex compus din subsisteme corelate dar care 
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prin funcționarea lor se supun unor legi aleatoare, care au proprietățile 
fractalilor. 


Cea mai cunoscută dintre aceste legi este legea mişcării browniene. 
Botanistul scoţian Robert Brown (1773-1858) a fost primul care a observat 
mişcarea aleatoare a particulelor de polen. Brown, în urma studiilor făcute, 
ajunge la concluzia că moleculele, macromoleculele, viruşii precum şi alte 
forme ale materiei sunt supuse fluctuatiilor termice, adică se află în continuă 
mişcare ciocnindu-se aleator datorită energiei termice pe care o posedă. 

Mişcarea unei particule văzută la microscop este alcătuită, aparent, din 
paşi efectuaţi în direcții diferite. Fiecare pas având o lungime caracteristică şi de 
aceea termenul de mişcare aleatoare este folosit în locul termenului de mişcare 
browniană. Crescând rezoluția microscopului şi pe cea temporală se observă o 
mişcare aleatoare similară. Deci mişcarea browniană prezintă autosimilaritate 
(self-similarity). După cum se cunoaşte, în mişcarea Browniană distanța 
parcursă de o particulă într-un interval de timp este independentă de deplasarea 
ei într-un alt interval de timp. 

Mandelbrot a fost primul care a observat posibilitatea folosirii mişcării 
Browniene în studiul “mişcărilor” din alte domenii. De exemplu, putem studia 
evoluţia în timp a unor stocuri, evoluția valorii de bursă a unui titlu de valoare 
sau al unei valute. 

Mandelbrot introduce noțiunea de mişcare browniană fractală ca o 
generalizare a funcţiei aleatoare care caracterizează mişcarea browniana 
normală. Ea a fost introdusă de către Wiener (1923). 

Mişcarea brownianá fractală îşi găseşte aplicaţia în modelarea seriilor de 
timp ale unor fenomene naturale sau ale altor procese, serii ce se analizează 
printr-o metodă dezvoltată de Hurst pe care a numit-o „Analize ale domeniului 
rescalat (sau analiza R/S)“ descrisă în detaliu in „ Long-Term Storage: An 
Experimental Study“, Hurst, 1965. 

În 1972 Mandelbrot a arătat că analiza R/S este în general un test de 
dependentă pentru serii de timp pe perioade foarte lungi, iar Lo (1991) sustine 
că una dintre limitările acestui test este că nu se poate distinge între serii de 
timp pe termen scurt şi serii de timp pe termen lung. 

În teorie se demonstrează că această metodă nu poate fi folosită cu succes, 
decât în cazul în care se aplică pe un set de date al cărui număr de valori 
depăşeşte 4000. 
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CAPITOLUL 3 
SISTEME BAZATE PE CUNOȘTINȚE. 
SISTEME EXPERT 


Rezumat. Un sistem expert (SE) este un program care acționează asupra 
unui set de cunoştinţe pentru obținerea în acelaşi mod ca şi experții umani 
a rezultatelor unor activități dificil de executat. Principala caracteristică a 
sistemelor expert este determinată de existența unei baze de cunoştinţe, 
împreună cu un algoritm de căutare specific metodei de rationare. Un 
sistem expert tratează cu succes probleme pentru care o soluţie 
algoritmică clară nu există. SE sunt produse ale inteligenței artificiale, 
ramură a ştiinţei calculatoarelor ce urmăreşte dezvoltarea de programe 
inteligente. Ceea ce este remarcabil pentru sistemele expert este aria de 
aplicabilitate ce a cuprins tot multe domenii de activitate: economie, 
marketing, management, medicină, învățământ, industrie etc. 


3.1. Exemple de sisteme expert 


Un domeniu important de implementare a IA este cel al sistemelor bazate 
pe cunoştinţe (SBC), in prima fază aceste sisteme fiind reprezentate de 
sistemele expert (SE). Primele reuşite ale SE sunt cele finanţate prin programul 
NASA, început în anul 1960 pentru trimiterea unui vehicul pe Marte. În acest 
scop cercetătorii Universităţii Standford au construit un SE, un program numit 
Dendral; care trebuia să determine structura chimică a unor substanțe pornind 
de la spectrograma de masă. 

SE este un program ce prelucrează logic cunoştinţe pentru obţinerea de 
soluţii pentru rezolvarea unor probleme dificile, rezolvate altfel de către experți 
umani foarte pricepuţi, care posedă cunoştinţe şi reguli din respectivul domeniu 
de activitate. 

S-au realizat apoi alte SE cum au fost Mycin, CasNet, HerShay, Internist 
(ulterior redenumit Caduceus), Molgen, Prospector, R1 (ulterior redenumit 
Xcon). 

Mycin: bazat pe experiență acumulată în realizarea lui Dendral, este un 
sistem expert care operează ca un consultant pentru medici în investigarea 
pacienţilor pentru depistarea infecțiilor bacteriene ale sângelui şi pentru 
prescrierea tratamentului adecvat. 

Casnet: (Causal Association NetWork) a fost realizat pentru diagnosticul 
glaucomului. Regulile au fost împărțite în trei clase după nivelul la care 
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intervin, reprezentarea cunoştinţelor este structurată pe cele trei nivele de 
analiză privind cazuistica depistării acestei maladii şi anume observaţii, stări 
psihopatologice, diagnosticare. Regulile inferentelor logice sunt aplicate cu 
inlantuire înainte. 

HerShay II: are ca scop recunoaşterea parolei şi a fost realizat în 1979. 
Acest SE lucrează cu o memorie globală în care diferite tipuri şi nivele de 
informații sunt integrate în această structură de tabelă. Tabela este interogată de 
mai multe surse de cunoaştere, fiecare sursă conținând un tip diferit de 
cunoştinţe. Surse distincte de cunoştinţe independente pot comunica prin 
intermediul tabelei. Este realizată astfel o versiune globală asupra stării curente 
ce poate fi consultată în strategia de control. 

Internist: redenumit Caduceus, a fost elaborat la Universitatea din 
Pittsburg şi cuprindea, când a fost finalizat іп 1982, 80% din medicina 
internă. El cuprinde câteva milioane de reguli grupate în subiecte particulare, 
fiecare maladie este caracterizată prin legături logice asociate în cele două 
sensuri posibile dintre observaţie şi diagnostic. S-a determinat şi un coeficient 
care exprimă frecvența apariţiei acelei observaţii pentru a determina acea 
maladie. Sistemul expert a fost dezvoltat de-a lungul a 10 ani. 

MolGen: realizat la Universitatea Standford, este specializat în biologie 
moleculară. În baza de cunoştinţe au fost integrate cunoștințele din diverse 
domenii cum ar fi biologie, topologie, chimie, genetică, tehnologia procedurilor 
din biologia moleculară. 

Prospector: dezvoltat la Universitatea Standford, este adresat 
problematicii prospectiunilor miniere. Este un SE ce realizează rețele semantice 
partitionate. 

RI: redenumit XCon, lucrează cu aproximativ 1000 de reguli şi are ca 
scop configurarea calculatoarelor DEC. Compania DEC a realizat de altfel inca 
două SE, şi anume XSel pentru sectorul vânzărilor de calculatoare şi ЮТ 
pentru diagnosticul defectelor sistemelor PDP 11. 

Se remarcă câteva firme de renume care dezvoltă SE, compania IBM 
dezvoltă mai multe generaţii de SE destinate diagnosticului produselor 
informatice. În aceiaşi linie de dezvoltare a inteligenţei artificiale prin sistem 
expert se încadrează şi companiile General Electric, HP ş.a. 

SE se deosebesc de toate celelalte metode de implementare a IA prin 
câteva caracteristici definitorii dintre care cea mai importată este faptul că se 
adresează unui domeniu anume. 

Trebuieşte mai întâi accentuată caracteristica identică pentru toate formele 
de implementare a IA, oricare formă a IA este numai un produs al gândirii 
umane şi se crede că nu va putea niciodată depăşii inteligența umană în calitate 
şi profunzime a judecăților logice. IA se justifică prin automatismul ei, prin 
utilizarea calculatorului numeric care prelucrează cu viteză performantă un 
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volum mare de date, fapt care poate induce în eroare spre a concluziona că este 
vorba de o altă calitate a rationamentelor. 

SE sunt de fapt dezvoltări in noi câmpuri ale achiziției de cunoştinţe ca 
forme specializate de învăţare, în care cunoştinţele sunt achiziționate direct de 
la expertul uman sau prin experienţe anteriore. Unele SE, ca tehnici de IA, 
includ explicaţii, învăţarea inteligentă, planificarea, rezolvarea problemelor 
distribuite. 

Cei mai multi algoritmi utilizați în IA au caracter euristic. O regulă 
euristică este o regulă ce oferă o metodă incompletă de rezolvare a problemelor, 
o metodă de căutare dintr-o multitudine de soluţii o soluție posibilă. Ea nu dă 
rezultate sigure, corecte la orice moment de timp şi nu este garantat că găseşte 
cea mai bună soluție, dar în acelaşi timp poate reduce mult timpul de căutare al 
unei soluții pentru problema dată. Metodele de acest tip pot fi folosite pentru 
reducerea mărimii arborilor de căutare în cazurile arborilor foarte mari. 

SE au fost acceptate şi proiectate într-o mulțime de domenii: matematică, 
chimie, prospectiuni de zăcăminte naturale, configurare calculatoare, 
management, industrie, medicină, cercetare ştiinţifică şi în alte sfere 
profesionale, ca fiind o cale de fructificare a experienţei la nivel de expert 
uman, disponibilă prin intermediul unui computer, oricând este necesară. SE 
sunt oportune în domenii particulare în care experții umani existenți au 
suficientă experiență, în privința analizei datelor de intrare, a rationarii pentru 
găsirea unei soluții, pe care să o poată furniza spre codificare unui sistem 
expert. 

Un SE este un program care urmăreşte cunoştinţele, rationeazá pentru 
obținerea rezultatelor într-o activitate dificilă întreprinsă uzual doar de experții 
umani. Un expert uman are cunoştinţe într-un domeniu specific, un SE 
utilizează cunoştinţele ce sunt stocate într-o bază de cunoştinţe, bază formată 
din cunoştinţele asociate numai domeniului respectiv. 

Un SE poate trata cu succes probleme pentru care o soluție algoritmică 
clară nu se poate formula. În unele cazuri, prin baza de fapte, inclusiv 
cunoaşterea experimentală este codificată şi are influență pentru găsirea unei 
soluții. 

Din punct de vedere functional, se poate enunta următoarea descriere: Un 
SE este un program ce prelucrează printr-un modalitate de raționament 
implementat, cunoştinţe teoretice şi aplicative, pentru obținerea de rezultate, în 
acelaşi mod ca şi experții umani , în activități dificil de examinat si solutionat 
ale unui anumit domeniu. Principala caracteristică a SE (nucleul esențial al unui 
SE) este generată de baza de cunoştinţe şi baza de fapte, împreună cu un 
algoritm de căutare (mecanism de inferenta) a soluţiei asociat metodei de 
raționament. 
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Realizarea de SE impune formarea de noi specialişti pentru captarea 
cunoştinţelor şi exprimarea acestora sub forma de reguli. O metodă de 
exprimare a acestor reguli de rationare este aceea a limbajelor formale. 

Limbajele formale codifică după principii matematice exprimarea 
rationamentelor într-o formă asemănătoare limbajului uman. 

Metodele noi de prelucrare a informaţiilor se referă la culegere, 
ordonare, sortare a datelor aşa cum lucrează limbajele de programare a bazelor 
de date DBase, Fox, Clipper, FoxPro sau limbaje de programare care codifică 
modul de exprimare, de rationare prin propoziții, Prolog, Lisp ş.a. 

SE rezolvă probleme numai pentru un singur domeniu de activitate. 
Baza de cunoştinţe a unui SE este realizată modular astfel încât foarte uşor să 
poată să fie actualizată. Baza de fapte conţine experiențe ale rezolvărilor 
anterioare. Un astfel de sistem expert este adaptiv , cunoştinţele sunt memorate 
sub formă de reguli care pot fi uşor citite şi modificate de utilizator cu mici 
intervenţii. Transmiterea informaţiilor cu aceste baze de date trebuie realizată a 
fi programată performant, modul de rationare utilizat pentru găsirea soluției 
trebuie prezentat inteligibil pentru un utilizator care nu este specialist în 
calculatoare. 

Devine necesară o nouă specializare denumită inginer de cunoştinţe, 
acesta fiind un translator între specialistul în calculatoare şi expertul uman al 
domeniului pentru care este construit sistemul expert. Inginerul de cunoştinţe 
este şi cel care realizează interfața de transmitere către utilizator a principiului 
de rationare aplicat pentru determinarea soluţiei propuse. Inginerul de 
cunoştinţe este cel care codifică şi transmite sistemului de calcul rationamentele 
care constituie mecanismul de inferentá activat pentru găsirea de soluţii 
diverselor probleme transmise. De asemenea baza de cunoştinţe precum şi baza 
de fapte a SE trebuiesc construite şi actualizate, obiective de programare care 
trebuieşte să le realizeze de asemenea inginerul de cunoştinţe. 

Calculatorul este utilizat spre a implementa inteligența artificială prin 
intermediul limbajelor formale, a limbajelor de calcul simbolic. 

Această metodologie de captare a cunoştinţelor este cunoscută sub 
numele de ingineria cunoaşterii. 

SE nu îşi propun să înlocuiască specialistul în domeniu pentru care 
sistemul expert a fost creat. Ultima verificare cu privire la soluţii o are 
întotdeauna omul. 

SE prezintă o mare varietate în implementarea principiilor inteligenței 
artificiale. 

Problemele ce se solicită rezolvate prin sistem expert fac apel la gândire, 
la abilitatea de rationare cu alte concepte decât numere, problematică ce devine 
din ce in ce mai mult o necesitate. Realizarea programelor ce rationeaza 
porneşte de la faptul că simbolurile pot fi numere, texte sau alte concepte. 
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3.2. Sisteme expert bazate pe reguli 


3.2.1. Despre cunoştinţe 


Cunostinta este o înţelegere practică sau teoretică a unui subiect sau 
domeniu. Este şi suma a ceea ce se cunoaşte în prezent. Cei care posedă 
cunoştinţe se numesc experți. Aceştia sunt cei mai puternici şi importanti 
oameni în organizaţiile lor. Orice companie de succes are măcar câţiva experți 
de primă clasă. 

Oricine poate fi considerat un expert într-un anumit domeniu dacă are 
cunoştinţe adânci (atât fapte cat şi reguli) şi experiență practică puternică într- 
un domeniu particular. Aria domeniului poate fi limitată. De exemplu, experții 
în Linux ar putea avea doar cunoştinţe generale despre sistemele de operare, pe 
când experții în piața asigurărilor ar putea avea doar o înţelegere limitată a 
politelor de asigurare imobiliare. In general, un expert este o persoană cu 
aptitudini care poate face anumite lucruri pe care alţii nu le pot face. 

Procesul mintal uman este intern şi este prea complex pentru a fi 
reprezentat printr-un algoritm. Cei mai multi experti sunt capabili să exprime 
cunoştinţele lor sub forma de reguli pentru rezolvarea de probleme. 


Exemplu: Să presupunem că ай întâlnit un robot care vrea să treacă 
strada. Puteţi să îl ajutaţi? Sunteţi un expert în trecerea străzii — ati facut acest 
lucru pe parcursul mai multor ani. Deci sunteți capabil să-l învăţaţi pe robot să 
treacă strada. Cum realizaţi acest lucru? Îi ,,explicati” că poate trece strada în 
securitate când culoarea semaforului este verde, şi că trebuie să se oprească 
când culoarea semaforului este roşie. Acestea sunt regulile de bază. Cunostinta 
dumneavoastră poate fi formulată prin următoarele propoziţii simple: 


IF „culoarea semaforului” este verde 
THE acțiunea este „Treci” 
IF „culoarea semaforului” este roşie 
THE acțiunea este „Stop”. 


Aceste propoziții reprezentate sub forma IF-THEN se numesc reguli de 
producţie sau doar reguli. Termenul „regulă” în IA, ce este cel mai folosit tip 
de reprezentare a cunoştinţelor, poate fi definit cu ajutorul unei structuri IF- 
THEN care relatează informaţia dată sau faptele în partea IF şi acţiunea care 
urmează în partea THEN. O regulă furnizează o descriere a modului de 
rezolvare a unei probleme. Regulile sunt destul de uşor de creat şi înțeles. 
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3.2.2. Regulile ca şi tehnică de reprezentare a cunoştinţelor 


Orice regulă este alcătuită din 2 părți: partea IF (dacă) numită şi 
antecedent (premisă sau condiţie) şi partea THEN (atunci) numită consecință 
(concluzie sau acţiune). 

Sintaxa de bază a unei reguli este: 

IF <antecedent 1> 

AND <antecedent 2> 


AND <antecedent n> 
THEN <consecinta> 
IF <antecedent 1> 
OR <antecedent 2> 


OR <antecedent n> 
THEN «consecintá» 


Consecinta unei reguli poate de asemenea avea mai multe clauze: 
IF «antecedent» 
THEN <consecinta, 1> 
<consecinta 2» 


«consecintá m» 

Antecedentul unei reguli cuprinde 2 parti: un obiect (obiect lingvistic) si 
valoarea sa. Їп exemplu nostru cu trecerea drumului, obiectul lingvistic 
„culoarea semaforului” poate să ia fie culoarea verde, fie culoarea rosie. 
Obiectul şi valoarea sa sunt legate printr-un operator. Operatorul identifică 
obiectul şi atribuie valoarea. Operatori ca este, sunt, nu este, nu sunt, sunt 
folosiți pentru atribuirea unei valori simbolice unui obiect lingvistic. Dar 
sistemele expert pot folosi şi operatori matematici pentru a defini un obiect ca 
numeric şi îi atribuie o valoare numerică. 

De exemplu: 


IF „vârsta clientului"«18 
AND „retragere numerar”>1000 
THEN „semnătura părintelui” este necesară 


Asemănător cu antecedentul unei reguli, o consecință combină un obiect 
şi o valoare conectate printr-un operator. Operatorul atribuie valoarea obiectului 
lingvistic. În exemplul nostru, dacă culoarea semaforului este verde, obiectului 
lingvistic acțiune i se atribuie valoarea treci. Obiectele numerice şi chiar 
expresii matematice simple se pot folosi ca şi consecințele regulii. 

Regulile pot reprezenta relaţii, recomandări, directive, strategii etc. 
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3.2.3. Structura unui sistem expert bazat pe reguli 


La începutul anilor 70, Newell şi Simon au propus un model de sistem de 
producție, ce va sta la baza sistemelor moderne de SE bazate pe reguli. Modelul 
de producţie se bazează pe ideea că oamenii rezolvă problemele prin aplicarea 
cunoştinţelor lor (exprimate ca şi reguli de producţie) unei probleme date 
reprezentată de informaţii specifice problemei. Regulile de producţie sunt 
stocate într-o memorie de lungă durată şi informaţiile specifice problemei sau 
faptele sunt stocate în memoria de scurtă durată. 


Un SE bazat pe reguli are 5 module: 


e Baza de cunoştinţe: conţine domeniul cunoştinţelor folositor pentru 
rezolvarea problemelor. Într-un SE bazat pe reguli, cunoştinţele sunt 
reprezentate ca o mulțime de reguli. Fiecare regulă specifică o relaţie, 
recomandare, directivă, strategie sau model euristic şi are structura IF 
(condiție) THEN (acţiune). Când o condiţie ce face parte dintr-o regulă 
este îndeplinită, se va executa partea de acțiune. 


e Baza de date: include o mulţime de fapte ce se potrivesc cu părțile IF 
(condiţie) ale regulilor salvate în baza de cunoştinţe. 


e Motorul de inferente: ajută la găsirea unei soluţii de către sistem. Face 
legătura între regulile date în baza de cunoştinţă şi faptele salvate în 
baza de date. 


e Modul de explicații: permite utilizatorului să întrebe sistemul expert 
cum s-a ajuns la o concluzie particulară şi de ce este nevoie de un 
anumit fapt. Un SE trebuie să fie capabil să îşi explice raționamentul şi 
să justifice sfatul, analiza sau concluzia dată. 


e Interfața utilizator: este mijlocul de comunicare dintre un utilizator care 
caută o soluţie a unei probleme şi un SE. Comunicarea ar trebui să fie 
cât mai prietenoasă posibil, pentru a putea fi utilizată de nespecialisti. 


Aceste cinci componente sunt esențiale pentru orice SE bazat pe reguli. 
Acestea constituie nucleul sistemului (v. figura 3.2.1), dar pe lângă acestea ar 
mai putea exista şi nişte componente adiționale (v. figura 3.2.2). 
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BAZA DE CUNOŞTINŢE 


BAZA DE DATE 


Reguli: IF- THEN 


Motorul de inferente 
Modul de explicatii 


Interfata utilizator 


UTILIZATOR 


Figura 3.2.1. Nucleul unui sistem expert bazat pe reguli 


Interfata externa permite unui sistem expert să lucreze cu fişiere de date 
externe si programe scrise in limbaje de programare conventionale cum ar fi C, 
Pascal, FORTRAN si Basic. Structura completa a unui sistem expert bazat pe 
reguli este data in figura 3.2.2. 

Interfața cogniticianului (dezvoltatorului SE), include de obicei 
editoare de baze de cunostinte, ajutoare de verificare pas cu pas si facilitati de 
intrari/iesiri. 
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BAZA DE 


CUNOSTINTE BAZA DE DATE 


К 


Motorul де inferente 


Modul de explicaţii 


Interfața utilizator Interfața cognotician 


INGINER DE 
CUNOSTINTE 


UTILIZATOR 


EXPERT 
UMAN 


Figura 3.2.2. Structura completa a unui sistem expert bazat pe reguli 


Toate shell-urile sistemelor expert furnizează un simplu editor de text 
pentru a introduce şi modifica regulile, şi pentru a verifica formatul şi scrierea 
lor corectă. Multe SE au de asemenea şi facilităţi de salvare intermediară 
pentru a monitoriza schimbările făcute de ingineri sau experti. Dacă o regulă s-a 
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schimbat, editorul va salva în mod automat data schimbării, şi numele persoanei 
ce a realizat această schimbare pentru referinţe ulterioare. Acest lucru este 
foarte important în momentul in care mai multi ingineri şi experti au acces la 
baza de cunoştinţe şi o pot modifica. 

Cele mai multe SE pun la dispoziție facilităţi de intrare/iesire cum ar fi 
achiziţia de cunoştinţe în momentul rulării. Acest lucru permite sistemului 
expert să ceară anumite informaţii de care are nevoie în momentul rulării, ori de 
câte ori această informație nu este disponibilă în baza de date. Când informaţia 
cerută este introdusă de către expert sau inginer, programul îşi va relua 
activitatea. 

În general, interfaţa pentru dezvoltători şi pentru facilităţile de achiziţie a 
cunoştinţelor în mod particular, sunt realizate astfel încât să permită experților 
din anumite domenii să introducă cunoştinţele lor direct în sistemul expert şi 
astfel minimizându-se intervenţia unui inginer. 


3.2.4. Caracteristicile fundamentale ale unui sistem expert 


Un SE este construit pentru a realiza munca unui expert uman într-un 
domeniu specializat şi limitat. Din acest motiv, cea mai importantă 
caracteristică a unui sistem expert este performanţa sa de înaltă calitate. 
Oricât de repede poate rezolva sistemul o problemă, utilizatorul nu va fi 
mulţumit dacă rezultatul este greşit. Pe de altă parte, viteza cu care se ajunge la 
o soluţie este foarte importantă. Chiar şi cea mai precisă decizie sau diagnoză 
poate să fie nefolositoare dacă este prea târziu pentru a putea fi pusă în practică, 
de exemplu, într-un caz de urgență când un pacient moare sau un reactor 
nuclear explodează. Experții îşi folosesc experienţa practică şi înțelegerea unei 
probleme pentru a găsi calea cea mai scurtă spre o soluţie. SE, la fel ca si 
omologii lor umani, ar trebui să aplice modele euristice pentru raţionament, 
reducând astfel aria de căutare a unei soluţii. 

O caracteristică unică a unui SE este capacitatea sa explicativă. Acest 
lucru permite SE să revadă propriul său raționament şi să explice deciziile sale. 
O explicare în cadrul SE urmăreşte de fapt regulile date de-a lungul unei sesiuni 
de rezolvare de probleme. Acest lucru este de fapt o simplificare; oricum, o 
explicare reală sau ,,umana” nu este încă posibilă deoarece necesită o înțelegere 
de bază a domeniului. Deşi o secvență de reguli executate nu poate folosită 
pentru a justifica o concluzie, putem ataşa principii fundamentale potrivite a 
domeniului explicat ca şi text pentru fiecare regulă, sau măcar fiecare regulă de 
nivel înalt, stocată în baza de cunoştinţe. Acest lucru este poate capacitatea 
maximă de explicare ce se poate face. Oricum, abilitatea de a explica o linie de 
raționament poate să nu fie esențială pentru anumite SE. De exemplu, un sistem 
ştiinţific construit pentru experti ar putea să nu trebuiască să furnizeze explicații 
extensive, deoarece concluzia la care ajunge poate să fie de sine explicativă 
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pentru ceilalți experți. Pe de altă parte, SE folosite în realizarea deciziilor de 
obicei au nevoie de explicaţii complete şi raţionale, deoarece costul unei decizii 
greşite poate fi foarte mare. 

SE au un raţionament simbolic când rezolvă o problemă. Simbolurile 
sunt folosite pentru a reprezenta diferite tipuri de cunoştinţe cum ar fi fapte, 
concepte şi reguli. Spre deosebire de programele convenţionale scrise pentru 
procesarea de date numerice, sistemele expert sunt construite pentru prelucrarea 
de cunoştinţe şi se pot descurca uşor cu date calitative. 

Programele convenționale procesează datele folosind algoritmi, sau, cu 
alte cuvinte, o serie de operații pas cu pas foarte bine definite. Un algoritm 
întotdeauna execută aceleaşi operații în aceeaşi ordine, şi întotdeauna 
furnizează o soluţie exactă. Programele convenționale nu fac greşeli — dar 
programatorii de obicei da. Spre deosebire de programele convenționale, SE nu 
urmează o secvență prescrisá de paşi. Ele permit raționament inexact $1 pot să 
prelucreze date incomplete, nesigure şi vagi (fuzzy). 

Chiar şi un expert excelent este doar om şi deci poate face greşeli. Acest 
lucru sugerează că unui sistem expert construit pentru a lucra la nivelul unui 
expert uman ar trebui să-i fie permis să facă greşeli. Dar totuşi încă mai avem 
încredere în experti, deşi recunoaştem că judecata lor este câteodată greşită. În 
acelaşi mod, cel puţin în cele mai multe cazuri, putem să ne bazăm pe soluțiile 
furnizate de SE, dar totuşi pot apărea greşeli. 

Teoretic, programele convenţionale întotdeauna furnizează aceleaşi soluții 
corecte. Oricum, trebuie să ne aducem aminte că programele convenționale pot 
furniza o soluţie doar şi numai dacă datele sunt complete şi exacte. Când datele 
sunt incomplete sau conțin erori, un program convenţional fie nu va furniza nici 
o soluţie, fie va da o soluţie incorectă. În contrast, SE recunosc că informaţia 
disponibilă poate fi incompletă sau fuzzy, dar pot funcționa în astfel de condiții 
şi să ajungă la o concluzie rezonabilă. 

O alta caracteristică importantă ce distinge sistemele expert de 
programele convenţionale este aceea că, cunoştinţele sunt separate de 
procesarea lor (baza de cunoştinţe şi motorul de inferente sunt separate). Un 
program convențional este o amestecătură de cunoştinţe şi structuri de control 
pentru procesarea acestor cunoştinţe. Această amestecătură duce la dificultăţi în 
înțelegerea şi verificarea codului programului, odată ce o schimbare în program 
afectează atât cunoştinţele cât şi procesarea sa. În cadrul sistemelor expert, 
cunoştinţele sunt separate clar de mecanismul de procesare. Acest lucru face ca 
sistemele expert să fie mult mai uşor de construit şi de menţinut. Când se 
foloseşte o comandă de control a sistemului, un inginer sau un expert introduc 
simplu regulile în baza de cunoştinţe. Fiecare nouă regulă adaugă noi cunoştinţe 
şi fac SE mai inteligent. Acest sistem poate deci fi uşor modificat prin 
schimbarea sau înlăturarea regulilor. 
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3.2.5. Avantajele şi dezavantajele unui sistem expert bazat pe reguli 


SE bazate pe reguli sunt în general acceptate ca fiind opțiunea ideală 
pentru a realiza sisteme bazate pe cunoştinţe. 


Avantajele acestora sunt: 

e Reprezentarea naturală a cunoştinţelor. Un expert de obicei explică 
procedura de rezolvare a problemelor folosind expresii de genul: „În 
astfel şi astfel de situaţii, fac asta şi asta”. Astfel de expresii pot fi 
reprezentate destul de natural prin reguli de producţie IF-THEN. 

e Structuri uniforme. Regulile de producție au forma uniformă a 
structurii IF-THEN. Fiecare regulă este o parte independentă de 
cunoştinţe. Chiar sintaxa regulilor de producție le permit să fie de la sine 
documentate. 

e Separarea cunoştinţelor de procesarea lor. Structura unui sistem 
expert bazat pe reguli furnizează o separare efectivă a bazei de 
cunoştinţe de motorul de inferente. Acest lucru face posibilă dezvoltarea 
diferitelor aplicații folosind acelaşi nucleu de sistem expert. De 
asemenea permite o expansiune uşoară a sistemului expert. Pentru a face 
ca un sistem să fie mai inteligent, un informatician trebuie doar să 
adauge nişte reguli bazei de cunoştinţe fără a interveni în structurile de 
control. 

e Managementul cunoştinţelor incomplete şi nesigure. Cele mai multe 
SE bazate pe reguli sunt capabile să reprezinte şi să gestioneze 
cunoştinţele nesigure şi incomplete. De exemplu, regula 


IF sezonul este toamna 

AND cerul este ,innorat’ 

AND vantul este slab 

THEN previziunea este timp clar (fc 0.1); 


" Previziunea este timp ploios (fc 1.0) 

" Previziunea este ploaie (cf 0.9) 
ar putea fi folositá pentru a exprima incertitudinea urmátoarei afirmatii: 
„Dacă sezonul este toamnă şi parca este ploios, atunci probabil astăzi va fi 
o altă zi ploioasă”. Regula reprezintă incertitudinea prin numerele numite 
factori de certitudine (fc). SE foloseşte factorii de certitudine pentru a 
stabili gradul de confidenta sau nivelul de încredere că, concluzia regulii 
este adevărată. 


Toate aceste caracteristici a sistemelor expert bazate pe reguli fac să 
aibă un mare grad de căutare pentru reprezentarea cunoştinţelor în problemele 
din lumea reală. 
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Dezavantajele sistemelor expert: 

e Relații opace între reguli. Deşi regulile de producție individuale tind să 
fie relativ simple şi de la sine documentate, logica lor ce interacționează 
într-o mulțime mare de reguli poate fi opacă. SE bazate pe reguli 
observă cu dificultate cum pot regulile individuale să servească unei 
strategii de context. Această problemă este relationata cu lipsa 
reprezentării ierarhice a cunoştinţelor în cadrul sistemelor expert bazate 
pe reguli. 

e Strategii de căutare ineficiente. Motorul de inferentá aplică o căutare 
exhaustivă prin toate regulile de producție în timpul fiecărui ciclu. 
Sistemele expert cu o mulțime mare de reguli (peste 100 de reguli) pot fi 
lente, şi din acest motiv sistemele mari bazate pe reguli pot fi nepotrivite 
pentru aplicaţiile în timp real. 

e Incapacitate de a învăţa. În general, sistemele expert bazate pe reguli 
nu au abilitatea de a învăţa din experiență. Spre deosebire de un expert 
uman, care ştie când trebuie să „încalce regulile”, un sistem expert nu 
poate să-şi modifice în mod automat baza de cunoştinţe, sau să-şi 
ajusteze regulile existente sau să-şi adauge noi reguli. Informaticianul 
este responsabil pentru întreţinerea sistemului. 


3.2.6. Managementul incertitudinii în sistemele expert bazate pe reguli 


Definiţia incertitudinii. Una din caracteristicile comune ale informațiilor 
disponibile experților umani este imperfectiunea lor. Informația poate fi 
incompletă, inconsistentă, nesigură, sau toate trei la un loc. Cu alte cuvinte, 
informația este deseori nepotrivită pentru a rezolva o problemă. Oricum, un 
expert poate face fata acestor defecte şi de obicei poate rationa corect şi să ia 
decizia bună. SE trebuie de asemenea să poată manevra incertitudinea şi să 
furnizeze concluzii valide. Incertitudinea poate fi definită ca şi lipsa 
cunoştinţelor exacte care ar putea să ne permită să ajungem la o concluzie 
perfect sigură. Logica clasică permite doar raționamentul exact. Aceasta 
presupune că întotdeauna există cunoştinţe perfecte şi că se poate întotdeauna 
aplica legea excluderii mijlocului: 


F A este adevărată 
HEN А nu este falsási 
B este falsá 


IEN B nu este adeváratá 


Din pácate, majoritatea problemelor din lumea realá unde ar putea fi 
folosite sistemele expert nu ne furnizeazá astfel de cunostinte precise. 
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Informaţia disponibilă de obicei, conține date inexacte, incomplete sau chiar de 
nemăsurat. 

În cadrul SE putem identifica patru surse majore de incertitudine a 
cunoştinţelor: implicaţii slabe, limbaj imprecis, date necunoscute şi dificultatea 
combinării diferitelor puncte de vedere a diferiților experți. 

Implicatiile slabe. SE bazate pe reguli de obicei suferă implicaţii slabe şi 
asociaţii vagi. Experții de domenii şi inginerii informatici au, mai curând fără 
şansă, sarcina de a stabili corelaţii concrete între părțile condițiile IF şi acțiunile 
THEN ale regulilor. Din acest motiv, sistemele expert trebuie să aibă abilitatea 
de a trata asociaţiile vagi, de exemplu prin acceptarea gradului de corelaţii ca şi 
factori numerici de certitudine. 

Limbaj imprecis. Limbajul nostru natural este prin natura lui ambiguu şi 
imprecis. Noi descriem fapte prin termeni ca deseori şi câteodată, frecvent şi 
destul de rar. Ca şi rezultat al acestui fapt, poate fi dificilă exprimarea 
cunoştinţelor în forma precisă IF-THEN a regulilor de producţie. Oricum, dacă 
înțelesul factorilor este cuantificat, se pot folosi în SE. 

Calificând înţelesul termenilor permite unui SE să stabilească o potrivire 
adecvată a părții condițiilor IF a regulilor cu faptele disponibile în baza de date. 

Date necunoscute. Când datele sunt incomplete sau lipsesc, singura 
soluţie este acceptarea valorii „necunoscut” şi începerea unui raționament 
aproximativă cu această valoare. 

Combinarea punctelor de vedere a diferiților experti. SE de mari 
dimensiuni de obicei combină cunoştinţele şi expertizele mai multor experti. De 
exemplu, nouă experti care au participat la dezvoltarea sistemului 
PROSPECTOR, un sistem pentru exploatarea minerală. Din păcate, de multe 
ori experții ajung la aceleaşi concluzii. Pentru a rezolva conflictele, 
informaticienii trebuie să măsoare concluzia fiecărui expert iar apoi trebuie să 
calculeze concluzia compusă. Oricum, chiar şi un expert pe un anumit domeniu 
nu are acelaşi nivel de expertiză uniform pe tot parcursul domeniului. În plus, 
nu există metode sistematice pentru a obţine analiza concluziilor. 

Deci, un SE ar trebui să fie capabil să manevreze incertitudinile, deoarece 
domeniile din lumea reală conţin cunoştinţe inexacte şi trebuie să facă față 
datelor incomplete, inconsistente sau chiar lipsă. S-au dezvoltat mai multe 
metode numerice şi non-numerice pentru a rezolva problema incertitudinii în 
sistemele expert bazate pe reguli. Cea mai populară paradigmă de management 
a incertitudinii este: Raționamentul bayesian. 
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3.3. Sisteme expert fuzzy 
3.3.1. Generalităţi 


Sintagma de „sisteme fuzzy” include mulțimi fuzzy, logică fuzzy, 
algoritmi şi control. Ideea fundamentală comună pentru toate aceste „domenii 
fuzzy" este exploatarea conceptului „fuzzy”. Conceptul cheie este: permite o 
tranziție graduală şi continuă, să spunem, de la 0 la 1. Acest lucru ar părea să fie 
prea simplu, dat teoria tradițională a mulțimilor şi logicii au de-a face doar cu 
valori discrete decât cu valori continue. De exemplu, un element dintr-o 
mulțime obişnuită (mulţime crisp) fie aparține mulțimii (lucru ce ar putea fi 
reprezentat prin valoarea /) fie nu aparține (lucru reprezentat prin valoarea 0). 
În mod similar, în logica obişnuită, o propoziţie fie este adevărată (lucru ce 
poate fi reprezentat prin /) fie este falsă (lucru ce ar putea fi reprezentat prin 0). 
Niciodată nu ne-am ocupat de situaţii ca de exemplu : un element aparţine unei 
mulțimi în proporție de 30% sau că o propoziţie este pe jumătate adevărată. 
Sistemele fuzzy extind câmpurile tradiționale prin încorporarea unor astfel de 
adevăruri parţiale. Putem spune că, conceptul de fuzzy-ness este ştiinţa 
continuului, în special pentru discipline tradiționale discrete. 

Tipurile primare de aplicaţii pentru care sistemele fuzzy sunt folositoare 
în mod particular, sunt cazurile dificile în care tehnicile tradiţionale nu 
funcționează bine. Cele mai de succes domenii în termeni de practicitate, a fost 
în controlul fuzzy a diferitelor caracteristici chimice sau fizice cum ar fi 
temperatura, curentul electric, curgerea gazului/lichidului, mişcarea maşinilor, 
etc. De asemenea, sistemele fuzzy pot fi obținute prin aplicarea principiilor 
mulțimilor şi logicii fuzzy altor arii. De exemplu, sistemele bazate pe cunoştinţe 
fuzzy cum ar fi sistemele expert fuzzy, care ar putea folosi reguli fuzzy de tipul 
if-then; baze de date fuzzy care să conțină informaţii fuzzy; recunoaşterea 
formelor fuzzy ce se ocupă de semnale audio sau video fuzzy; aplicaţii în 
medicină, economie şi managementul de probleme care implică procesarea 
informațiilor fuzzy. 

Sistemele fuzzy sunt perfecte pentru raționamentul nesigur sau 
aproximativ, mai ales pentru sistemele a căror model matematic este greu de 
derivat. De exemplu, valorile de intrare şi ale parametrilor pentru un sistem ar 
putea include fuzzy-ness sau să fie incomplete sau neadecvate. În mod similar, 
formulele sau regulile de inferentá necesare pentru extragerea concluziilor ar 
putea fi incomplete sau neadecvate. Logica fuzzy permite luarea de decizii cu 
valori estimative luate din cadrul unei informaţii incomplete. S-ar putea ca 
decizia să nu fie corectă şi poate fi schimbată mai târziu când apar informaţii 
adiționale. Pentru probleme grele, metodele convenționale non fuzzy sunt de 
obicei scumpe şi depind de aproximatii matematice (de exemplu liniarizarea 
unor probleme non-lineare), care ar putea duce 1а nişte performanţe scăzute. În 
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astfel de condiții, sistemele fuzzy de obicei depăşesc performanţa metodele 
convenționale cum ar fi un control proporțional, integral şi diferențial (PID). 
Abordarea sistemelor fuzzy ne permite de asemenea reprezentarea expresiilor 
descriptive sau calitative cum ar fi „încet” sau „rapiditate moderată” şi sunt uşor 
de incorporat cu ajutorul afirmațiilor simbolice. Aceste expresii şi reprezentații 
sunt mult mai naturale decât ecuaţiile matematice pentru multe afirmaţii şi 
reguli de judecată umană. 

Când se aplică sistemele fuzzy pentru probleme specifice, în mod 
particular un tip de problemă descris mai sus, răspunsul lor sunt de obicei mai 
rapide decât în cadrul sistemelor convenţionale. Acest lucru se transpune în 
operaţii eficiente şi mult mai confortabile pentru sarcini ca viteza de croazieră, 
controlarea temperaturii, etc. Mai mult , acest lucru va salva energie, va reduce 
costurile de mentenanţă, si vor mări timpul de viaţă al maşinii. În sistemele 
fuzzy, descrierea regulilor de control este de obicei mai uşoară şi mai simplă, 
având nevoie de mai puţine reguli, şi deci aceste sistemele execută mai rapid 
operaţiile decât sistemele convenționale. Sistemele fuzzy de obicei au 
tratabilitate, robustete, şi mai ales cost scăzut. Toţi aceşti factori contribuie la o 
performanță mai bună. Pe scurt, metodele convenţionale sunt bune pentru 
probleme simple, pe când sistemele fuzzy sunt perfecte pentru probleme sau 
aplicaţii complexe care implică gândirea umană descriptivă sau intuitivă. 


3.3.2. Reguli fuzzy 


O regulă fuzzy poate fi definită ca o instrucțiune conditionala sub forma: 
IF x este A 
THEN у este В 
unde x şi у sunt variabile lingvistice; iar A şi В sunt valori lingvistice 
determinate de mulțimile fuzzy din universul de discursuri X şi Y. 
O regulă clasică IF-THEN foloseşte logica binară, adică este exprimată 
într-un limbaj alb-negru a logicii booleene. 


Exemplu: 
Regula 1: 

IF viteza > 100 

THEN distanța de oprire este mare 
Regula 2: 


IF viteza < 40 
THEN distanța de oprire este mică 
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Variabila viteză poate avea orice valoare numerică între 0 şi 220 km/h, dar 
variabila lingvistică distanța de oprire poate avea doar două valori: mare şi 
mică. 


Dacă dorim să reprezentăm aceste reguli într-o formă fuzzy, avem: 


Regula 1: 
IF viteza este mare 
THEN distanța de oprire este mare 


Regula 2: 
ТЕ viteza este mică 
THEN distanța de oprire este mică 


Aici variabila lingvistică viteza are intervalul (universul discursului) tot 
între 0 şi 220 km/h, dar acest interval include mulțimile fuzzy, cum ar fi încet, 
mediu, şi repede. Universul discursului a variabilei lingvistic 
distanta_de_oprire poate fi între 0 şi 300 m şi ar putea include mulțimi fuzzy ca 
scurt, mediu, şi lungă. Regulile fuzzy sunt relationate mulțimilor fuzzy. 

Sistemele expert fuzzy combină regulile şi în mod consecutiv taie 
numărul de reguli cel puţin 90 %. 

Raționamentul fuzzy este alcătuit din două părți distincte: evaluarea 
regulii antecedente (partea IF a regulii) şi implicarea sau aplicarea rezultatului 
consecintei (partea THEN a regulii). 

În sistemele clasice bazate pe reguli, dacă regula antecedentă este 
adevărată, atunci consecința este de asemenea adevărată. În sistemele fuzzy, 
unde regula antecedentă este o afirmaţie fuzzy, toate regulile se declanşează 
într-un anumit context, sau în alte cuvinte, se declanşează în mod parțial. Dacă 
regula antecedentă este adevărată într-un anumit grad de apartenență, atunci 
consecința este de asemenea adevărată în acelaşi grad. 

Valoarea de ieşire sau un grad de apartenență adevărat a regulii 
consecință poate fi estimată direct dintr-un grad de apartenenţă corespondent în 
antecedent. Această formă a inferentei fuzzy foloseşte o metodă numită selecţie 
monotonică. 

Consecința unei reguli fuzzy poate include de asemenea mai multe părți, 


de exemplu: 
IF temperatura este mică 
THEN apa fierbinte este redusă; 


apa rece este mărită 
In acest caz, toate părțile consecintei sunt afectate în mod egal de 
antecedent. 
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În general, un sistem expert fuzzy include nu una ci mai multe reguli care 
descriu cunoştinţele experților. Ieşirea fiecărei reguli este o mulţime fuzzy dar 
de obicei trebuie să obținem un singur număr care să reprezinte ieşirea 
sistemului expert. Cu alte cuvinte, dorim să obținem o soluţie precisă, nu una 
fuzzy. Pentru a obține o singură soluţie crisp pentru variabila de ieşire, un 
sistem expert fuzzy reuneşte toate ieşirile mulțimilor fuzzy şi apoi transformă 
mulțimea fuzzy într-un număr singur. 


3.3.3. Inferente fuzzy 


Poate fi definită ca un proces de ajungere de la o valoare de intrare dată la 
o valoare de ieşire, folosind teoria mulțimilor fuzzy. 


Inferenta în stil Mamdani: Cea mai folosită tehnică a inferentei fuzzy este aşa 
numita metodă Mamdani. În 1975, profesorul Ebrahim Mamdani de la 
Universitatea din Londra a construit unul dintre primele sisteme fuzzy pentru 
controlarea unei combinaţii unui motor cu aburi şi a unui boiler. A aplicat o 
mulțime de reguli fuzzy date de operatori umani experimentați. Procesul de 
Inferentá fuzzy în stilul Mamdani este realizat în patru paşi: transformarea 
variabilelor de intrare în variabile fuzzy, evaluarea regulilor, reuniunea iesirilor 
regulilor, şi în final transformarea variabilelor de ieşire fuzzy în variabile de 
ieşire crisp. 


Inferenta în stil Sugeno: Inferenta în stil Mamdani are nevoie ca noi să găsim 
centroidul unei forme bidimensionale prin integrarea unei funcţii variabile 
continue. În general acest proces nu este eficient din punct de vedere al 
calculelor. Putem folosi un singur vârf, un singleton, ca şi funcţie de 
apartenenţă a regulii consecință pentru a scurta durata inferentei fuzzy. Această 
metodă a fost pentru prima oară introdusă de către Michio Sugeno în 1985. Un 
singleton, sau mai precis un singleton fuzzy, este o mulțime fuzzy cu o funcţie 
de apartenenţă ce are valoarea 1 pentru un singur punct particular în cadrul 
universului discursului şi are valoarea 0 în alte cazuri. 

Inferenta în stil Sugeno este foarte similară cu metoda Mamdani. 
Sugeno a schimbat doar consecinţa unei reguli. În locul unei mulțimi fuzzy el a 
folosit o funcţie matematică a variabilelor de intrare. 


3.3.4. Construirea unui sistem expert fuzzy 


Un proces tipic în dezvoltarea unui sistem expert fuzzy include 
următorii paşi: 
e Specificarea problemei şi definirea variabilelor lingvistice. 
e Determinarea mulțimilor fuzzy. 
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e  Deducerea şi construirea regulilor fuzzy. 

e Codarea mulțimilor fuzzy, a regulilor fuzzy şi a procedurilor de 
executare a inferentelor fuzzy în cadrul sistemului expert. 

e Evaluarea şi reglarea sistemului. 


Primul, şi probabil cel mai important, pas în construirea unui sistem 
expert este specificarea problemei. Trebuie să descriem problema noastră în 
termeni de cunoştinţe informatice. Adică, trebuie să determinăm variabilele de 
intrare şi de ieşire ale problemei şi intervalele ei. 

Multimile fuzzy pot avea diverse forme. Oricum, un triunghi sau un 
trapez pot de multe ori furniza o reprezentare adecvată a cunoştinţelor unui 
expert, şi în acelaşi timp simplifică în mod semnificativ procesul de calcul. 

Pentru determinarea şi construirea regulilor fuzzy s-ar putea să avem 
nevoie de un expert pentru a descrie cum poate fi rezolvată problema folosind 
variabilele lingvistice fuzzy definite anterior. Cunostintele necesare pot fi de 
asemenea colectate şi din alte surse cum ar fi cărți, baze de date, diagrame şi 
observarea comportamentului uman. 

Următorul pas, după definirea mulțimilor şi regulilor fuzzy este codarea 
lor. Acest lucru constă în construirea efectivă a sistemului expert fuzzy. Pentru 
a realiza acest lucru, avem două opțiuni: construirea sistemului nostru folosind 
un limbaj de programare cum ar fi C sau Pascal, sau aplicarea unei unelte de 
dezvoltare a logici fuzzy cum ar fi Matlab Fuzzy Logic ToolBox sau Fuzzy 
Knowledge Builder. Cei mai experimentati dezvoltatori de sisteme fuzzy de 
obicei prefera limbajele de programare C/C++ pentru ca ofera o flexibilitate 
mai mare. Pentru dezvoltarea rapidă şi prototipizarea sistemelor expert fuzzy 
cea mai bună opțiune este o unealtă de dezvoltare a logicii fuzzy. O astfel de 
unealtă furnizează un mediu complet pentru dezvoltarea şi testarea sistemelor 
fuzzy. De exemplu, MATLAB Fuzzy Logic Toolbox are integrate editoare 
grafice: un editor pentru sistemul de inferente fuzzy, un editor de reguli, un 
editor pentru funcția de apartenență, un vizualizator a inferentelor fuzzy şi un 
vizualizator a suprafețelor de ieşire. Toate aceste componente fac ca dezvoltarea 
sistemelor fuzzy să fie mult mai uşoară. Această opţiune este de asemenea 
preferată de începători, care nu au suficientă experiență în construirea 
sistemelor expert fuzzy. Când se alege o unealtă de dezvoltare a logicii fuzzy, 
informaticienii trebuie doar să codeze regulile fuzzy în sintaxă engleză, şi să 
definească funcţiile de apartenenţă în mod grafic. 

Cea mai laborioasă fază este cea de evaluare şi de reglare a sistemului. 
Dorim să vedem dacă sistemul nostru fuzzy îndeplineşte cerințele specificate la 
început. Mai multe situaţii de test depind de principala întârziere, numărul de 
servere şi factorul de necesitate de reparare. În general reglarea unui sistem 
expert fuzzy ia mai mult timp şi efort ca şi determinarea mulțimilor fuzzy şi 
construirea regulilor fuzzy. De obicei o soluţie rezonabilă a problemei poate fi 
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obținută din primele serii de mulțimi şi reguli fuzzy. Acesta este un avantaj 
cunoscut a logicii fuzzy; dar, îmbunătăţirea unui sistem devine mai mult o artă 
decât o chestiune informatică. 


Reglarea unui sistem fuzzy poate implica executarea unui număr de 


acțiuni în următoarea ordine: 


Revizuirea variabilelor de intrare şi ieşire ale modelului şi dacă este 
necesară redefinirea limitelor ei. Controlarea unităţilor variabilelor. 
Variabilele utilizate din acelaşi domeniu trebuie să fie măsurate în 
aceleaşi unităţi în universul discursului. 

Revizuirea mulțimilor fuzzy, şi dacă necesită definirea de mulțimi 
adiționale în universul discursului. Folosirea de mulţimi fuzzy întinse 
poate cauza funcționarea dură a sistemului. 

Furnizeazá o suprapunere parțială suficientă între mulțimi din aceeaşi 
vecinătate. Deşi nu există nici o metodă precisă pentru a determina 
cantitatea optimă de suprapunere parţială, se sugerează că mulțimile 
fuzzy triunghi-la-triunghi si trapezoid-la-triunghi ar trebui să se 
suprapună într-un procent de 25 şi 50 % din bazele lor. 

Revizuirea regulilor existente şi dacă este necesar, adăugarea de noi 
reguli în baza de reguli. 

Examinarea bazei de reguli pentru oportunităţi de scriere de reguli de 
împrejmuire pentru capturarea comportamentului patologic a sistemului. 
Ajustarea ponderilor de execuție a regulilor. Cele mai multe unelte 
pentru logica fuzzy permit controlul importanţei regulilor prin 
schimbarea unui multiplicator a ponderilor. În Fuzzy Logic Toolbox 
toate regulile au o pondere inițială de 1.0, dar utilizatorul poate reduce 
forța oricărei reguli prin ajustarea ponderii. 

Revizuirea formelor mulțimilor fuzzy. In cele mai multe cazuri, 
sistemele fuzzy sunt foarte tolerante la o aproximaţie a formelor, şi deci 
un sistem poate să se comporte bine chiar dacă formele mulțimilor fuzzy 
nu sunt definite precis. 
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3.4. Proiectarea sistemelor expert” 


Aceasta seamana forte mult cu un proces euristic al catorva faze globale. La 
fiecare stadiu al procesului, se clarifică o serie de puncte. Aceste stadii sunt: 


E 


. Identificarea problemei 
1. Ce clasă de probleme va rezolva sistemul expert? 
2. Cum vor fi acestea formulate? 

2. Conceptualizarea 

1. Ce se dă şi ce se infera? 


2. De ce tipuri de date şi cunoştinţe dispunem? E nevoie de 
achiziţie de cunoştinţe? 


3. Formalizarea 


1. Sunt datele şi cunoştinţele pe care le avem la dispoziție 
insuficiente, redundante sau în cantitate corectă? 


2. Sunt corecte şi precise sau nu? 
3. Ce explicaţii sunt necesare? 
4. Realizarea 


1. Ce metode sunt propice reprezentării datelor şi cunoştinţelor? E 
nevoie de un sistem hibrid? 


2. Extensibilitatea, robustetea realizării 


сл 


. Validarea rezultatelor 
1. Cum se evalueaza sistemul 51 erorile sale? 


2. Cum se valideaza rezultatele? prin comparatie cu cele obtinute 
de experti sau cu cele obtinute prin alte metode? 


% ro/—alaiba/club- 
ai/index.php?title=Metode_folosite_in_ingineria_sistemelor_bazate_pe_cunoastere#column- 
one 
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S-au dezvoltat interpretoarele de sisteme expert. Acestea sunt de fapt nişte 
sisteme expert care nu au baza de cunoştinţe, acestea urmând a fi introduse pe 
parcurs. 


Achiziţia cunoştinţelor reprezintă etapa cea mai dificilă în crearea unui sistem 
expert. Cunostintele pot fi stocate sau dobândite prin învăţare. Învăţarea poate fi 
făcută în avans sau in timpul funcționării sistemului expert. Rețelele neurale 
promit cel mai mult în legătură cu învăţarea prin exemple. 


Dificultăţi cu limbajele simbolice IA in sistemele expert apar în legătură cu: 


1. 
2. 


6. 
7. 


Reprezentarea deopotrivă a cunoştinţelor exacte şi inexacte; 


Formalizarea cunoaşterii, alegerea conectorilor logici dintre elementele 
conditionale ale unei reguli (SI/SAU/NU); 


Reprezentarea deopotrivă a cunoştinţelor implicite şi explicite; 
Interacțiunea cu date exacte şi inexacte; 

Potriviri parțiale; 

Comportament adaptiv; 


Paralelism. 


Principalele dificultăţi menţionate pot fi depăşite utilizând sisteme hibride 
(fuzzy şi rețele neurale). 
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